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ABSTRAKT

Tato disertacni prace se zabyva algoritmy pro detekci ohné v obrazovém toku.
Pti pozaru nebo pti krizové udalosti zptisobené horenim je vzdy velké riziko
vzniku skod na zdravi a majetku osob. Principy funkce u standardné pouziva-
nych detektorid ohné vykazuji urc¢ita omezeni, kvili kterym je moznost jejich
pouziti v nékolika specifickych prostredich omezena. Napriklad v pramyslovych
arealech se mohou nachazet procesy podobné hoteni nebo procesy, ve kterych
je horeni jejich prfimou soucasti. Prestoze vyvoj algoritmi detekce ohné za po-
moci pocitacového vidéni je velmi dobre publikovan, vhodny algoritmus pro
detekci ohné v obrazovém toku v redlném case stale chybi. Tato prace se za-
mérila na vyvoj nového algoritmu zalozeného na pocitacovém vidéni, ktery
je vhodny pro detekci ohné s vyuzitim standardnich bezpec¢nostnich kamer.
Vysledkem je navrh nového algoritmu schopného detekovat ohen s vyuzitim
jednoduché neuronové sité a extrakce markanti v c¢ase. Specidlni pozornost
pri vyvoji byla vénovana vypocetni narocnosti algoritmu a dosazené presnosti
detekce.

ABSTRACT

This thesis deals with algorithms of fire detection in a video stream. Each
unmanaged fire or emergency event caused by the fire has a significant po-
tential to inflict extensive damage on a property or human lives. Moreover,
widely used standard fire detectors have some principle limitations, and the-
refore their usage is restricted in specific scenarios. Especially in industrial
areas, processes similar to combustion or processes containing combustion can
be found. Even if the development of the fire-detection computer vision algo-
rithms is well-published, there are no suitable algorithms for fire-detection in
the video stream in real-time. This thesis is aimed to develop a new computer
vision algorithm which is suitable for fire detection by using standard surve-
illance camera. The main result is a new algorithm specification suitable for
fire detection in video stream by using simple feed-forward neural network and
feature extraction. The special attention is devoted to decrease the computati-

onal complexity and improve the reliability of detection.
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1 UVOD

Tématem disertacni prace bylo sestaveni kontextové senzitivniho senzorového
systému. Kontextové senzitivni senzorovy systém lze v obecné roviné chapat
jako systém, ktery svou ¢innost nepodminuje konkrétnimi podminkami. Ta-
kovy systém se na zkoumany objekt diva jako na soustavu déju - udalosti,
které jsou na sobé pricinné zavislé a jako takové je vyhodnocuje.

Jako kontextove senzitivni lze pojmout i systémy protipozarni ochrany. Na-
priklad v nékterych primyslovych prostorech je velmi tézké rozlisit jednotlivé
projevy pozaru od projevu deéju, které jsou soucasti bézného vyrobniho procesu
napr. svarovani. V uvedenych provozech je nékdy nemozné instalaci konvenc-
nich separatnich senzori resit detekci pozaru s dostatecnou kvalitou.

V pocatku prace na tomto tématu byla navrhnuta architektura kontextové
senzorového systému pro detekci pozaru, ktery pro svou funkci vyuzival sadu
riznych senzoru a detekénich metod. Jeho podoba je zobrazena na obr. 1.1. Pri
hlubsim studiu dané problematiky bylo zjisténo, Ze i pres intenzivni vyvoj v
oblasti zpracovani obrazu nejsou dostupné vhodné algoritmy /zatizeni, které by
bylo mozné vyuzit pro detekci pozaru v obraze. Veskeré dostupné algoritmy
byly limitovany jednak vypocetnim vykonem a také omezenou pouzitelnosti
vzhledem k okolnim podminkam. Diky tomu jejich pouziti v rozsahlejsich sys-
témech bylo znacné problematické. Z tohoto divodu se zbyvajici ¢ast prace
zamerila praveé na algoritmy pro detekci ohné v obrazovém toku.

Samotnou detekci pozaru v obraze lze s vyhodou pojmout jako kontextove
senzitivni systém. V naprosté vétsiné pripadt se plameny pozaru odlisuji od
okolniho prostredi svou barvou a svym pohybem - v ramci kontextu daného
prostfedi jsou rozeznatelné. Mimo to z pohledu casové osy je detekce pozaru
v obraze typicka tim, ze se vétsinou jedna o kontinualni déj nabirajici na in-
tenzite.

Oblast zpracovani obrazu a pocitacového vidéni ma i sva specifickd omezeni.
Tato omezeni primarné plynou z velkého mnozstvi zpracovavanych dat a mnoz-
stvi nesené informace. Sestavovani algoritmil pro pocitacové vidéni dale ztézuji
velmi rozdilné vlastnosti ziskavanych obrazti. Diky tomu, zZe témér kazda ka-
mera je specifickd svym rozliSenim, obrazovou kvalitou, citlivosti a pod., je

soucasné s mnozstvim riznych snimanych prostredi velmi obtizné sestavit uni-



versalni algoritmus pracujici s vysokou mirou uspésnosti za vsech okolnosti.
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Obr. 1.1 Navrh architektury kontextové senzitivniho protipoZarniho sytému
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2 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMA -
TIKY

S rostoucim vykonem pocitact a klesajici cenou digitalnich kamer se znac-
nym zpusobem rozsifuje vyzkum v oblasti detekce ohné v obraze. Dany trend
ilustruje mimo jiné pocet ¢lankt publikovanych v uznavané databazi IEEE. Na-
priklad pro klicova slova 'fire detection computer vision" tato databaze vrati
priblizné 200 vysledkti, z ¢ehoz jednu tretinu tvori clanky publikované v po-
slednich 4 letech. Obdobn4 situace je v databazich Scopus a Web Of Science.
Tyto databaze jsou velmi casto propojeny a je tedy mozné totozné publikace
nalézt ve vice databazich.



Doposud zverejnéné védecké ¢lanky vyuzivaji velké skaly riznych pristupi a
metod. Nékteré popisuji metody pro detekci koute v obraze [29], jiné vyuzivaji
moznosti hlubokych neuronovych siti [9, 5] a nebo jednodussich rozhodovacich
mechanizmu na zdkladé pohybu [28, 7]. V nésledujicich kapitolach je uveden
zakladni nikoliv vSak vycerpavajici prehled doposud publikovanych metod a
pristupt.

Ohen jako fyzikalni jev generuje sadu vnéjsich projevi. Tyto projevy jsou
bud projevy primo viditelné - napt. svétlo, kour, nebo projevy primo nevidi-
telné - napr. teplo, nékteré zplodiny horeni a podobné. Z pohledu pocitacového
vidéni se lze zabyvat pouze projevy, které lze zaznamenat béznou nebo speci-
alni digitalni kamerou (napf. termokamerou). Vzhledem k zaméreni této prace
je nutné detekované projevy limitovat pouze na ty, které jsou viditelné béz-
nou digitalni kamerou. Mezi tyto bez pochyby patii svétlo (plamen) a kouf

(viditelné zplodiny hofeni).

2.1 Detekce koure

Jedna z oblasti pocitacového vidéni se zabyva detekci koure, nebo detekci ohné
na zakladé detekce koure. Tyto pristupy vychazi z predstavy, ze kour jako ta-
kovy je projevem hoteni a tudiz velmi c¢asto i jeho primym dusledkem. Stejné
jako oblast detekce ohné v obraze je i oblast detekce koute v obraze velmi pro-
gresivni, coz lze dolozit velkym mnozstvim odbornych publikaci ve védéckych
databazich.

Zasadni problém a limitace detekce pozaru pomoci koure ale spociva ve
skutecnosti, ze kour mize byt napt. v primyslovych prostredich disledkem i
jinych déji - nejen hoteni. Typickym prikladem je proces svarovani. Jen na za-
kladé koute velmi obtizné rozlisit, jde-li o vysledek zadaného nebo nezadouciho
procesu.

K detekci koute je mozné vyuzit velmi podobné pristupy, které se pouzivaji
pro detekci ohné v obraze. Prikladem mohou byt algoritmy zalozené na prin-
cipu sledovani mnozstvi energie v popredi a pozadi, sledovani tvaru koutre a
jeho zmény a také sledovani tirovné rozostieni pozadi. [29]

Na obrazku 2.1 jsou zobrazeny vysledky algoritmu zalozeného na zpracovani

obrazu v blocich s vyuzitim detekce barev a detekce miry a sméru pohybu. [6].
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Obr. 2.1 Postup detekce ohné. a) origindlni snimek, b) vysledek detekce
pohybu, c) visledek detekce barvy, d) kombinace predchozich parametri. [6]

2.2 Moznosti vyhodnoceni barev v obraze

Doposud publikované algoritmy pro detekci ohné v obraze z velké casti vy-
uzivaji jako jeden z krok (nékdy i hlavni krok) analyzu barevného spektra
obrazu. Tyto algoritmy vychézeji z predpokladu, ze za béznych okolnosti do-
sahuje plamen ohné barvy v rozsahu od bilé pres zlutou, oranzovou az po
tmavsi cervenou. Cilem je tedy vybrat z daného obrazu pouze tyto barvy a
jiné eliminovat. Dalsi moznosti je analyzovat disperzi, rozptyl, intenzitu nebo
rozlozeni barev v ramci obrazu, jak uvadi ve svém ¢lanku napr. Wang a kolektiv
[32].

Pro analyzu barev v obraze je mozné vyuzit velkou skalu barevnych prostort.
Za zékladni barevny model vyuzivany v oblasti pocitacového vidéni je mozné
povazovat aditivni barevny model RGB. Kazda barva v ramci tohoto modelu
je slozena ze t¥{ barevnych slozek(Cervend, zelend, modra), které se navzajem
sc¢itaji. Na jednotlivé barevné slozky lze poté aplikovat rizna pravidla [1, 32].

Kromé zakladniho barevného modelu RGB vyuzivaji publikované studie i
dalsi modely. Mezi tyto patii YUV][18], YCbCr[35], HSV[30]. Mimo zminénych
standardnich barevnych prostorii 1ze k detekci ohné vyuzit i barevné prostory,
které jsou piimo za timto dcelem vyvinuté [14]. Priklad aplikace takového

cilené vyvinutého barevného prostoru je na obrazku 2.2.

2.3 Detekce pohybu v obraze

Dalsim béznym krokem v jiz publikovanych algoritmech je detekce nebo primo
analyza pohybu v obraze. Tento pristup vychazi z predpokladu, ze plameny

ohné nejsou statickym prvkem, ale v case se vyvijeji a tim generuji typicky



(a) (b)

Obr. 2.2 Aplikace barevného prostoru FCS na obrdzek. a) origindlni obraz, b)
FCS barevny prostor, ¢) FCS barevny prostor po aplikaci Otsu. [14]

pohyb, ktery z velké casti smétuje nahoru.

Algoritmy zalozené na zpracovani pohybu vychéazeji z nékolika zakladnich
principti. Prvni pristup vychazi z vypoctu vektoru pohybu dilé¢ich ¢asti obrazu
- makrobloku[6]. Autofi zpracovavaji obraz v makroblocich. U kazdého mak-
robloku analyzuji jeho pohyb v ¢ase. Ziskaji tim dva pohybové vektory - pro
osu z a y. Na zakladé obdrzenych vektort nasledné urci rozsah pohybu a smér,
coz jim slouzi jako jedno ze zédkladnich rozhodovacich pravidel [6].

Velmi casto publikovany princip detekce je zalozeny na principu urceni optic-
kého toku (optical flow) v obraze [7], ktery muze spocivat v jednoduché analyze
sméru nebo také v riznych principech statistického zpracovani [33, 18]. Na ob-
razku 2.3 jsou znazornény vysledné ziskané pohybové vektory pro bloky 5xb

pixelil.

Obr. 2.3 Dynamickad textura ohné s vyznacenymsi vektory optického toku
(optical flow) [33]



Kromé zpracovani vektorti optického toku vyuzivaji nékteré publikované al-
goritmy metod frekvenéni analyzy, konkrétné vinkové transformace. Jako vstu-
pem pro tuto transformaci slouzi vektory vychazejici ze zmény intenzity jednot-
livych pixeld nebo naptiklad zménou intenzity konkrétnich slozek barevného
modelu RGB [28]. Soucasti zpracovani pohybu za pomoci vylnkové transfor-
mace muze byt v nékterych ptripadech i predzpracovani obrazu v podobé de-
tekce poptedi a pozadi, nebo také predikce pohybu nékterych ¢asti obrazu [35].
V neposledni radé se publikované algoritmy zabyvaji oscilaci intenzity v ramci
jednotlivych pixeli ohné, kdy metoda detekce vychazi z predpokladu vysokych
frekvenci v pfipadé pixeli nalezicim ohni [30].

Jinou moznosti, jak vyuzit analyzu pohybu v obraze, je zamérit se na zménu
a chovani kontur plamene [32]. Dalsi mozné metody pro detekci ohné vyuzi-
vaji zpracovani pouze modré slozky obrazu [13], zpracovani pohybu pomoci
GMM (Gaussian mixture model) [8] a nebo jednoduchého prumérovani rozdilu

nasledujicich snimkt a jasu okolnich pixelu [22].

2.4 Dalsi mozné pristupy

Mimo pristupt uvedenych v predchozich kapitolach lze v publikovanych ¢lan-
cich nalézt riznorodé metody detekce ohné. Pristup zabyvajici se tvarem kon-
tury plamene publikovali Zainab Suleiman Abdullahi a kolektiv [1]. K detekci
ohné je mozné také vyuzit kromé standardnich kamerovych systémi i stereo-
vizni kamery [16], kdy stereovize pomaha mimo detekci i k lokaci detekovaného
plamene.

Soucasti detekce ohné mohou byt také rtizné tirovné kombinace detekce ohné
v obraze spole¢né s pouzitim dalsich snimacich technologii napf. spektrosko-
pie [24]. Mezi publikovanymi védeckymi pracemi lze nalézt i takové, které se
zameruji na implementaci detekce ohné za pouziti integrovanych zarizeni po-
stavenych na Digital Signal Processing (DSP) [36]. Vzhledem k tomu, ze oblast
protipozarni ochrany je velmi dtlezita, probiha vyvoj nejen v ramci detekce
ohné v obraze, ale také za vyuziti novych materiald a novych detektori na
fyzikalni bazi [34].



2.5 Neuronové sité a softcomputing

Dalsi velka cast doposud publikovanych algoritmt vyuziva jako jeden z krokt
detekce nebo primo jako zakladni princip detekce neuronové sité, konvolucéni
neuronové sité a principy hlubokého uceni. Obecné lze aplikaci téchto softcom-
putingovych metod rozdélit do dvou zakladnich pristupt.

Prvni z nich spoc¢iva ve vydefinovani a nalezeni jednoznacnych specifickych
znaku v obraze (dédle jen markanti). Vysledny algoritmus mize byt tvoren
klasickou doprednou neuronovou siti, metodou podpurnych vektoru (Support
Vector Machines - SVM) a podobnymi technikami [19, 2, 23, 12, 11, 4].

Druhy pristup vyuziva konvoluc¢ni neuronové sité a metody hlubokého uceni.
V obou pripadech neni nutné vyhledavat specialni markanty v obraze, ale jako
vstup do dané metody slouzi cely zpracovavany obraz [5, 26, 10, 9, 37, 20].

3 CILE PRACE

Zakladnim cilem disertacni prace je vyvinout kontextové senzitivni senzorovy
systém v podobé algoritmu pro detekci ohné v obraze, ktery bude umozno-
vat brzkou detekci pozaru za pouziti standardnich primyslovych kamerovych
systémii. Vzhledem k planované oblasti pouziti je zvlastni pozornost vénovana,
vypocetni naroc¢nosti algoritmu tak, aby detekce mohla probihat v nékolika ob-
razovych proudech soucasné. Oproti konvenénim pozarnim detektortim bude
systém umoznovat detekci pozaru i v pramyslovych prostorech a tam, kde se
bézné nachazeji procesy podobné horeni.

K dosazeni hlavniho cile disertacni prace jsou definovany nasledujici dil¢i

cile:

e reserse stavajicich metod a Teseni pro detekci ohné s vyuzitim zpracovani

obrazu
e navrh a ovéreni nového algoritmu pro detekci pozaru v obrazovém toku

e integrace algoritmu do podoby vysledné aplikace/knihovny vhodné pro

realné nasazeni

10



4 7ZVOLENE METODY ZPRACOVANI

Jak jiz bylo zminéno drive, hlavni ¢asti této prace je sestavit algoritmus pro
detekci ohné v obraze, ktery by za dosazeni dostateéné tirovné kvality detekce
byl schopny detekovat ohen v rtznych videich. Diraz je tedy kladen nejen
na spolehlivost detekce, ale také na vypocetni narocnost celého algoritmu. V
jeho readlném nasazeni tedy neptijde o nahrazeni konvencnich protipozarnich
zalizeni, ale o doplnéni stavajicich kamerovych systémi o moznost detekce
pozaru.

V nasledujicich kapitolach jsou popsany jednotlivé kroky algoritmu a popis
detekce pozaru. Nékteré kroky jsou prevzaty z jiz publikovanych studii, roz-
siteny nebo doplnény o dalsi ¢innosti. Nékteré ¢asti algoritmu jsou navrzeny
nove a nasledné ovéreny v ukazkové implementaci. Princip navrzené detekce
vychazi ze snahy najit ve video-obraze plameny pozaru a tyto jednoznacné

oznacit a to se zamérenim na pohyb plamenti v case.

4.1 Pouzité technologie

Pro ukazkovou a testovaci implementaci algoritmu byl vyuzit programovaci
jazyk C++ ve standardu c+-+11. Spoleéné s nim tvorili zdklad aplikace dvé
komplexni knihovny. Zakladem pro zpracovani, ukladani a manipulaci s ob-
razovymi daty je knihovna OpenCV ve verzi 3.xx. Jako dalsi stavebni prvek
byla vyuzita knihovna Qt 5. Jedna se o multiplatformni knihovnu pro jazyk
C++, kterd zapouzdruje velkou sadu béznych operaci. Posledni pouzitou kni-
hovnou je knihovna FFTW, ktera zapouzdruje vypocet Diskrétni Fourierovy

transformace.

4.2 Architektura algoritmu

Algoritmus byl navrzen jako klasicky sekvenc¢ni postup, ktery jako vstup pre-
bird casovou posloupnost obrazovych snimka F = (Fy, Fy, ..., Fy,, ... Fy) o
jednoznacné definované frekvenci v rozmezi 25 - 30 snimki za sekundu. Zdro-
jem téchto snimk muze byt obrazovy tok vysilany primo z kamery nebo zis-
kany nac¢tenim ze souboru. Algoritmus tyto snimky postupné v daném poradi

zpracovava jeden po druhém aplikovanim jednotlivych sekvenc¢nich kroktu. Ar-

11



chitektura algoritmu je znazornéna na obrazku 4.1. Jak je z tohoto diagramu
ziejmé, zpracovani kazdého snimku probiha ve trech zakladnich fazich.

V prvni fazi algoritmu probiha predzpracovani obrazovych dat. Soucasti to-
hoto predzpracovani jsou detektory pohybu a detektor barev. Cilem detekce
pohybu je snaha nalézt v po sobé jdoucich obrazovych snimcich pohybujici se
casti. Toto vychazi z predpokladu, ze ohen je déj dynamicky a jeho sledovany
projev - plamen se neustale pohybuje. Detekce barev nasledné vyhledava ob-
lasti v obraze, které svym barevnym podanim odpovidaji nejcastéjSim barvam
plament. Vysledkem ¢asti predzpracovani je bitova maska, ktera reprezentuje
podezrelé oblasti, ve kterych by se mohl nachazet plamen.

Druha faze algoritmu si klade za cil z podezrielych oblasti vyextrahovat mar-
kanty, které by bylo mozné zpracovat jednoduchou doprednou neuronovou siti.
Postupuje tak, ze jednotlivé podezrelé oblasti na zakladé pevné danych pravidel
sjednoti a jako sjednocené sleduje jejich vyvoj v case. Na takto ziskané ¢asové
posloupnosti nasledné aplikuje statistické metody, jejichz vystup vyuziva jako
charakteristické markanty pro vyhodnoceni neuronové sité.

Posledni faze algoritmu vyuziva jednoduchou doprednou neuronovou sit, je-
jimz vstupem je vektor predem ziskanych markant. Vystupem je pak rozhod-
nuti, zda dana podezriela oblast obsahuje plameny nebo ne. Na zakladé tohoto
rozhodovani je mozné vykreslit do ptivodniho obrazového toku informaci o vy-
sledku detekce a upozornit tak obsluhu na nebezpeci pozaru. Jak je uvedeno
dale, uceni této neuronové sité probihalo na sadé rtznych videi, kdy pri vy-
béru byl kladen diraz na rtiznorodost a také na nalezeni objekti podobnych
plameniim, které vsak s horenim nesouvisi (tancici lidi v oranzovych barvach,

zapad slunce, pohybujici se vozidla aj.).
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Obr. 4.1 Struktura algoritmu
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4.3 Detekce podezrelych oblasti

Prvni fazi detekce plament je predzpracovani obrazu za ucelem vybéru po-
dezrelych oblasti. Podezielou oblasti se pro 1ucely tohoto algoritmu uvazuje
jednoznac¢né urcéena obdélnikova plocha, ve které je zvysend pravdépodobnost
vyskytu plament.

Cela faze predzpracovani zacina konverzi barevného prostoru obrazového
snimku. Ptvodni barevny model je pfeveden do barevného modelu HSL, ktery
byl experimentalné urcen jako nejvhodnéjsi pro dalsi zpracovani. Barva obra-
zového bodu v ramci barevného modelu HSL je definovana tremi slozkami H -
hue - odstin, S - saturation - sytost a L - lightness - svétlost barvy. K tomuto
ucelu je vyuzita vestavéna funkce knihovny OpenCV [21].

Takto zkonvertovana posloupnost obrazovych snimki /' je nasledné v ramci
faze predzpracovani zkoumana za tcelem detekce pohybu a detekce barev od-

povidajicich plamentm.

Detekce pohybu v obraze

Krok algoritmu spocivajici v detekci pohybu vychézi z predpokladu, Ze horeni
je dynamicky déj. Tato dynamika se projevuje jednak zménou velikosti ob-
lasti zasazené plameny, ale také zménou barevné struktury jednotlivych ploch
plamenti. Z pohledu pocitacového vidéni, je mozné detekci pohybu provadét
riznymi metodami. Pro potreby popisovaného algoritmu byla vybrana jedno-
ducha metoda detekce pohybu, kterd vyuziva rozdilu po sobé jdoucich obra-

zovych snimki.

pi(0,0) .. pi(w,0)
"leom s 4.1
p5(0,h) .. p(w, h) (4.1)

po(z,y) = {H,S, L}
Méjme snimek F,,, ktery je sloZeny z pixelt pé(x, y), kdy n je poradi snimku
v obrazovém toku a ¢ znaci originalni barevny pixel. Jednotlivé pixely tohoto

vychoziho snimku jsou zastoupeny slozkami barevného modelu HSL. Tato ma-

tice je znézornéna rovnici (4.1).
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Tento snimek je po jednotlivych pixelech preveden do monochromatického
provedeni. Monochromatické snimky jsou nasledné ukladany a porovnavany. Za
ucelem redukce vlivu obrazového sumu popisovany algoritmus vyuziva vice po
sobé jdoucich snimk. Jejich pocet reprezentuje konstanta n.__max. Pro kazdy
pixel je spocitana absolutni diference mezi vSsemi po sobé jdoucimi snimky
v dané posloupnosti. Pokud neni k dispozici dostatecné mnozstvi snimku (v
brzkych fazich algoritmu), jsou ¢isla v této masce nahrazena 0. Koneény vy-
sledek detekce pohybu je poté tvofen maskou MM, kdy kazdému bodu masky
my(x,y) je pritazena hodnota 0 resp. 255 podle toho, jestli je absolutni hod-

nota po sobé jdoucich snimki vyssi nez predem definovany prah.

Zpracovani barev v obraze

Soubézné s detekci pohybu je kazdy obrazovy snimek zpracovavan za tcelem
detekce barev odpovidajicich plamentim. Zdrojovy snimek reprezentovany ba-
revnym modelem HSL je rozlozen do tii dil¢ich snimki dle jednotlivych slozek
a nasledné zpracovavan po pixelech. Vysledkem této operace je maska M kde
n znaci poradi snimku v sekvenci. Kazdy prvek masky m,, = (x,y) je nastaven
na hodnotu 0 nebo 255 podle toho, jestli jednotlivé slozky zdrojového snimku

na dané pozici odpovidaji predem definovanym prahim.

Aplikace maskovani a vyhledavani podezrelych oblasti

Vysledkem zpracovani barev v obraze je maska MY a pro zpracovani pohybu
maska MM . Obé masky jsou matice reprezentujici jednozna¢nou hodnotu pro
konkrétni pixel obrazového snimku a to v rozsahu 0 - 255. Jak je patrné z
pravidel tvorby téchto matic, ve skutecnosti kazdy prvek této matice muze
nabyvat pouze hodnoty 0 nebo 255. Ve vysledku se tedy jedna o binarni masky,
které jsou v dalsim kroku sjednoceny pomoci operace pruniku, ¢imz vznikne

vyslednd maska M,,, matematicky vyjadiena ve tvaru (4.2).

M, = MY n Mm¢ (4.2)

Tato vysledna maska je pak aplikovana na odpovidajici obrazovy snimek.

Vysledny snimek obsahuje ¢ernou barvu (hodnoty 0) v mistech, kde aplikovana

15



maska obsahovala hodnoty 0 a originalni barevnou informaci v mistech, kde
aplikovana maska obsahovala hodnoty 255. Popis vzniku vysledného snimku

je znazornén v rovnicich (4.3)

Py (0,0) ... pY(w,0)
FM — : ;
Py (0,h) .. pyl(w, h) (4.3)
pul(T,y), if mu(z,y
pfy(x,y){ (0 ) i ma(,y)
: jinak

V takto upraveném snimku probiha hledani oblasti, ve kterych zistala ba-
revna informace - tzv. blobu [27]. Tato mista lze oznacit za mista podezrela,
tedy mista, kde je velka pravdépodobnost vyskytu plamene. Pro kazdy ta-
kovyto blob je nalezena submatice origindlniho snimku F), 5, kde k znamena
poradi submatice nalezené v ramci snimku n. V zavérecném kroku této faze
predzpracovani jsou vzniklé submatice redukovany na zakladé velikosti a po-

lohy.

4.4 Zpracovani markantu

Prvni faze algoritmu zpracovavala posloupnost obrazovych snimkia /' a tuto
pomoci jednotlivych krokii transformovala v posloupnost rtizné velikych frag-
mentl téchto snimki. Vysledné fragmenty oznacila za podezrelé oblasti, ve
kterych je zvysend pravdépodobnost vyskytu plamenti. Toto predzpracovani
samo o sobé nedosahuje dostateéné presnosti detekce pozaru. Z tohoto diivodu

jsou podezrelé oblasti zpracovavany za ucelem presnéjsi detekce pozaru.

Sestaveni historie podezrelych oblasti

Jak bylo popsano v predchozi kapitole, vysledkem faze predzpracovani je pro
kazdy obrazovy snimek F;, sada submatic [}, ;, kde n znamena poradi snimku
v obrazovém toku a k poradi submatice detekované v daném snimku. Z prin-
cipu detekce je zfejmé, ze kazda takto predzpracovand matice mize nabyvat
riznych rozmeéri, které se navic z diivodu nahodného pohybu plamenti mohou

v prubéhu obrazového toku ménit.
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7 casového hlediska se v kratkodobé historii plameny jevi jako objekty se
stabilni polohou a typickym plapolanim. Z tohoto divodu je pro kazdou sub-
matici [}, zalozena casova fada tak, jak je dand submatice detekovana v
jednotlivych snimcich. Nebo v pripadé opakovani v po sobé jdoucich snimcich
je tato prirazena do existujici casové rady.

Pro kazdou podezielou oblast je pred jejim ulozenim do casové posloup-
nosti sestaven histogram jednotlivych slozek modelu HSL. Vysledné normo-
vané kvanta z daného histogramu jsou ukladany v ¢asové radé o m prvnich. Z
téchto zaznami lze nasledné slozit matici HV obsahujici jednotlivé historické

hodnoty. Slozeni matice lze zapsat ve tvaru (4.4).

HV = HHV SHV LHV BHV} (4.4)
hvn,Oa hvn,l e hvn,(?)*c—i—l)
HV = | T - (4.5)
hvn—m,Oy hvn—m,la - hvn—m7(3*c+1)

Jak je z popisu matice HV patrné, tato je slozena ze tif dil¢ich matic HV,
STV LAV a vektoru BV, Pro dalsi popis algoritmu je vhodné k matici HV
pristoupit jako ke komplexni matici s globalnim indexovianim definovanym v
(4.5). V tomto pripadé hv reprezentuje jeden prvek matice, n poradi posled-
niho snimku v obrazové sekvenci, m maximalni pocet ulozenych snimkt a c
pocet kvant v rdmci diléich histogramt. Matice HV, SHV respektive L7V
obsahuji hodnoty dil¢ich histogramii pro jednotlivé slozky barevného modelu
HSL. Prvky h, s, [ téchto matic obsahuji normovanou hodnotu daného kvanta,
v ramci histogramu. Vektor BV obsahuje normovanou hodnotu odpovidajici
cernym pixeliim v podezrelé oblasti pro dany snimek n.

Pri sestavovani historické matice HV dochéazi ke zménam jeji velikosti. Pri
prvnim vlozeni hodnot histogramu do matice obsahuje tato pouze jeden ra-
dek. Nasledné pri zpracovani dalsich obrazovych snimki za vyse popsanych
podminek se dalsi fadky do matice pridavaji. PTi plném obsazeni historickych
zaznamu proces sestavovani historické matice funguje jako pamét typu fronta
o pevné dané velikosti.

Po zpracovani kompletniho obrazového snimku (vSech detekovanych pode-
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ztelych oblasti) je provedena kontrola vSech uloZenych historickych fad za tce-
lem odstranéni téch, které jiz nejsou v rdmci obrazového toku aktivni (plamen
z dané oblasti dlouhodobé zmizel). Tohoto je dosazeno pocitanim parametru
RTL (right to life). Jedna se o parametr, ktery se pro kazdou historickou fadu
upravuje pri zpracovani kazdého snimku videa (inkrementuje/dekrementuje).

Pri limitni hodnoté je cela rada z dalsiho zpracovani vyrazena.

Vyclenéni markanti

Jak je patrné z predchoziho popisu a obrazku 4.1, souc¢asti posledni faze algo-
ritmu je aplikace jednoduché dopredné neuronové sité. Divodem této volby je
snaha o snizeni vypocetniho vykonu spolecné s dosazenim maximalni spoleh-
livosti detekce. Vyhodou dopredné neuronové sité je také moznost jednoduché
paralelizace vypoctu - kazdy neuron v ramci jedné vrstvy sité mize byt pocitan
soubézné s ostatnimi z dané vrstvy.

Zakladni dopfednéd neuronova sit (dale jen NS) jako svij vstup vyzaduje
vektor hodnot, které budou jako celek dostateéné charakterizovat zpracova-
vany signal tak, aby jej bylo mozné klasifikovat. Vychazime-li z toho, ze zpra-
covavanym signalem pro potreby tohoto algoritmu je posloupnost historickych
hodnot podeztelych oblasti, je nutné z této posloupnosti sestavit vstupni vek-
tor pro pouzitou neuronovou sit. Samotné zretézeni jednotlivych fadki histo-
rické matice HV by znamenalo vytvoreni rozsahlého vstupniho vektoru a tedy
i velké vstupni vrstvy neuronové sité. Z tohoto diivodu je pristoupeno pred
samotnym zpracovanim k vycélenéni hodnot - markantd z této matice. Hlav-
nim cilem vyclenéni markantii je kondenzace informace umoznujici klasifikaci
danych signali.

Vyjdeme-li z predpokladu, ze déj zaznamenavany kamerou je spojity signal
v case, pak jednotlivé zaznamenané snimky obrazového toku F' definovaného
ve tvaru (4.1) Ize chapat jako jednotlivé hodnoty ziskané vzorkovanim tohoto
signalu. Posloupnost snimkil F' tedy reprezentuje diskretizovany signal o frek-
venci vzorkovani fs, kterd odpovida hodnoté F'PS daného videa. Sestaveny
algoritmus pracuje a byl testovan s videi o hodnoté FPS =25 a FPS = 30.

Zpracovanim kazdého snimku zvlast vznikne z obrazového snimku F;, pro
kazdou nalezenou submatici podezrelé oblasti F, ;. jeden vektor hodnot. Jak

bylo popsano vyse, tento vektor je v podobé nového radku zapsan do historické
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matice HV pro danou oblast, kde n reprezentuje index posledniho zpracova-
ného snimku, m pocet historickych zaznami a ¢ index sloupce v historické
matici. Z toho plyne, ze radky matice HV lze povazovat také za jednotlivé
vzorky vzniklé vzorkovanim spojitého signalu. Jeden sloupec této matice re-
prezentuje vektor hodnot hv(i) definovany v (4.6), coz je diskrétni posloupnost
vzorkl spojité funkce jedné proménné. Tato funkce v ramci obrazového toku
reprezentuje zmeénu hodnoty histogramu podezrelé oblasti v case pro jednu

konkrétni barvu/skupinu barev.

hv(i) = {hvm, hvn—14, hvy_24, ..., hvnmﬂ-} (4.6)

Pivodni navrh algoritmu v tomto kroku vychazel z predstavy, ze plapo-
lani ohné v obraze predstavuje periodicky signal v podobé zmény barev a
tvaru plamene. Bylo predpokladano, ze zména tvaru plamene spolecné s jeho
barevnou reprezentaci se projevi v ramci histogramu zménou obsazeni jednot-
livych barev v podezrelé oblasti. Na zakladé tohoto predpokladu byl vyuzity
princip diskrétni Fourierovy transformace. Pro kazdy sloupec historické ma-
tice HV respektive pro kazdy vektor hodnot hv definovany v (4.6) je pomoci
Fourierovy transformace vypocitana sada koeficienttt X (7) odpovidajicich jed-
notlivym nalezenym frekvencim. Na zdkladé provedenych experimentii nebyly
nalezeny reprezentativni frekvence. Z ditvodu neni zpracovani pomoci FFT
dale vyuzito.

Pouzita metoda vychazi ze statistického zpracovani vstupniho signalu. Na
¢iselnou radu v podobé jednoho sloupce historické matice HV definovanou jako
(4.6) je nahlizeno jako na ndhodnou veli¢inu. Pro kazdou tuto ndhodnou veli-
¢inu (kazdy sloupec historické matice HV') je vypocitana vybérova smérodatnd
odchylka. Zptisob vypoctu je zndzornén na (4.7). V tomto vzorci reprezentuje
hv jeden prvek sloupce historické matice, m je aktualni pocet ulozenych histo-

rickych zéznamu a hv(0) pramér hodnot v daném sloupci. Vypocet prameéru

hv(0) je vyjadren v (4.8).

1 mn —
so"0) = $(Z hujt g — m hv(0)2) (4.7)
k=1
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ho(0) = —( é hono) (4.8)

3|~

Vypoctem hodnot smérodatné odchylky pro kazdy sloupec matice HV zis-
kdme vektor hodnot so definovany ve tvaru (4.9). Odstranénim vypoctenych
prvki, které trvale nabyvaji nulovych hodnot ziskdme vektor markantt. Jed-
notlivé diléi prvky vektoru nejsou samy o sobé dostatecné charakteristické pro

detekei ohné.

hv(0)

50 = {30 L so 30hv(3*c+1)} (4.9)

Soucasti testovani bylo sestaveni velkého poctu vyse zminénych vstupnich
vektort pro neuronovou sit. Tyto vektory byly vygenerovany na zakladé videi
obsahujicich ohen, i videi obsahujicich procesy podobné hoteni. Graf 4.2 zob-
razuje nahodné vybranou sadu vektor z obou testovacich mnozin. Cervené
krivky predstavuji vektory z oblasti obsahujicich ohen, zelené kiivky reprezen-
tuji vektory z oblasti obsahujici procesy podobné hoteni, které vsak ohném

nejsou.

Hodnota markantu

100 ;
10+ B
11 .
—— bez ohné
0.100 -
—— ohen

0.010 - W

0.001 - IYI1Y |

ID Markantu

Obr. 4.2 Vybrané pribéhy hodnot jednotlivych markanti.

Vyuziti neuronové sité

Vzhledem k vyraznym rozdilnym markantam (Obr. 4.2) lze jako vhodnou me-
todu pro klasifikaci pouzit umélé neuronové sité (NS) [3, 15, 31, 25, 17]. Umélé
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neuronové sité jsou inspirovany neuronovymi systémy v prirodé. NS transfor-
muji signdl ze vstupnich udaji na vystupni odezvu sité.

V ramci této prace bylo vyuzito neuronovych siti s ucitelem, méelkych neu-
ronovych siti s jednou skrytou vrstvou. V ramci testovani bylo pouzito 1 az 20
neuronil v dané skryté vrstve.

Neuronova sit je tzv. data-driven metodou. Musi mit k dispozici vhodna
a zavisi na nich z velké ¢asti tspésnost uceni. Soubor dat je tedy rozdélen na
trénovaci skupinu a testovaci skupinu. Smyslem uceni je eliminovat chybu na
vystupni vrstvé v trénovaci sadé dat. Nasledné na testovaci skupiné se vyzkousi,
zda se neuronova sit naucila vstupy spravné klasifikovat. V tomto pripadé, zda
dany vstupni vektor popisujici podezielou oblast je pozitivni na ohen ¢i je to

oblast bez ohneé.

4.5 Ovéreni vysledkt

Jak je patrné z predchoziho popisu algoritmu, soucasti jeho vyvoje bylo velké
mnozstvi experimentalniho testovani. Za timto tcelem bylo nutné ziskat do-
statek vstupnich dat: pro pozitivni detekci - videa obsahujici ohen, ale i pro
negativni detekci - videa obsahujici déje podobné ohni, nikoliv vSak horeni.
V jiz publikovanych odbornych clancich autori ve velké mire pouzivaji blize
nespecifikovana vlastni videa pro testovani, ktera velmi casto nejsou dostupné
pro stazeni.

Byly nalezeny i publikace, kdy autor spole¢né s algoritmem publikuje i data-
set pouzity pro jeho ovéreni, nebo udava jeho zdroj. Toto je pripad napriklad
¢lanku publikovaném Mao et al. [19], kdy autor pfimo odkazuje na pouzity
dataset. Po blizsim zkoumani bylo vsak zjisténo, Ze tento dataset je znacné
nekvalitni - obsahuje velmi malé mnozstvi videi s velmi nizkou kvalitou navic
obsahujici ohen uz ve velmi pokrocilém stadiu. Z tohoto diivodu byl autorem
prace sestaven vhodny dataset videi, ktery je vhodny pro uceni neuronové sité
i testovani algoritmt na detekci ohné. Dataset je kombinaci nahravek ziska-
nych z rtiznych dostupnych datasetl a z volné dostupnych zdroji na internetu.
Vysledna podoba datasetu obsahuje 120 videi s ohném a 50 videi s procesy po-
dobnymi hoteni.

Pro potieby vyhodnoceni jednotlivych pristupti a struktur neuronové sité
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bude pouzita metoda sledujici ispésnost algoritmu nikoliv na zakladé obrazo-
vych snimkii, ale na zdkladé jednotlivych vstupnich vektorti neuronové sité. Vy-
sledné hodnoty tspésnosti neuronové sité tedy nereprezentuji mnozstvi spravne
detekovanych obrazovych snimki, ale mnozstvi spravné rozrazenych vstupnich
vektorli neuronové sité.

Pro vy¢isleni ispésnosti uceni a testovani neuronovych siti je nutné definovat
dalsi parametry. Parametr Accuracy (v tabulkdch oznaceno jako Acc) uvadi
pomeér spravné detekovanych vzorkid oproti vSem testovanym vzorktim. Tento
parametr reprezentuje iroven natrénovani daného modelu a udava obecné pre-
hled o uspésnosti metody. Parametr Precision udava pomeér mezi spravneé
detekovanymi vzorky a vSemi pozitivné detekovanymi snimky. Udava tedy
uspésnost pozitivni detekce, respektive zohlednuje troven falesnych alarmt.
Hodnota Recall oproti predchozim parametrim uvazuje vliv chybné nega-
tivné oznacenych vzorkt. Kombinaci predchozich parametri lze ziskat hod-
notu F'lscore, ktera vyjadruje uspésnost algoritmu s ohledem na mnozstvi
false positive (F'P) i false negative (F'N) vzorku.

Tabulka 4.1 uvadi nejlepsi zjisténé pocty neuront ve skryté vrstvé pro jed-
notlivé kombinace prenosovych funkci. Jak je z této tabulky patrné, v oblasti
trénovani a testovani dosahuji vSechny nejlepsi kombinace tspésnosti vyssi nez

99.8 %.

Tab. 4.1 Nejlepsi kombinace struktury neuronové

sité
Sigmoid | Tanh |Sigmoid | Tanh | SaturatedLin
Tanh Tanh | Sigmoid | Sigmoid | SaturatedLin
15 18 17 12 19
Acc-train | 99.9811 | 99.9244 | 99.9433 | 99.8865 99.8865
Fl-train | 99.9721 | 99.8884 | 99.9163 | 99.8325 99.8327
Acc-test 100. 199.9432 | 99.9811 | 99.9243 99.9054
F1-test 100. 199.9161 | 99.972 | 99.8881 99.8604

Na zakladé tabulky 4.1 byla jako nejlepsi kombinace uré¢ena pro implemen-
taci ve vysledné podobé algoritmu vybrana kombinace 15 skrytych neuront
a prenosovych funkci Logisticka Sigmoida a Hyperbolicky tangens. Vysledky
v podobé trénovaci konfizni matice jsou uvedeny v tabulce 4.2 a v podobé

testovaci konfuzni matice v tabulce 4.3.
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Tab. 4.2 Training confusion matriz -
15 Sigmoid Tanh

| P N|
True predicted TP 1790 FP 0
False predicted FN 1 TN 3497

TPR 100. TNR  99.9714
FPR 0. FNR 0.0285878
Accuracy 99.9811
Precision 100.
F1 score 99.9721
TPR-Sensitivity TNR-Specificity
FPR-False positive rate FNR-False negative rate

Tab. 4.3 Testing confusion matrix -
15 Sigmoid Tanh

| P N|
True predicted TP 1788 FP 0
False predicted FN 0 TN 3496
TPR 100. TNR 100.
FPR 0. FNR 0.

Accuracy  100.
Precision  100.
F1 score  100.
TPR-Sensitivity, TNR-Specificity,
FPR-False positive rate, FNR-Fualse negative rate

5 ZHODNOCENI CIiLU PRACE

Zakladnim cilem disertac¢ni prace bylo vyvinout kontextové senzitivni senzo-
rovy systém v podobé algoritmu pro detekci ohné v obraze, ktery umoznuje
brzkou detekci pozaru za pouziti standardnich primyslovych kamerovych sys-
tému. Zvlastni pozornost byla vénovana vypocetni naroc¢nosti algoritmu tak,
aby detekce mohla probihat v nékolika obrazovych proudech soucasné. Princip
algoritmu umoznuje detekci pozaru i v pramyslovych prostorech tam, kde se
bézné nachazeji procesy podobné horeni.

Jednotlivé diléi cile prace byly naplnény takto:

e reserse stavajicich metod a reseni pro detekci ohné s vyuzitim
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zpracovani obrazu
V ramci tohoto dilé¢iho cile byly prostudovany odborné c¢lanky publiko-
vané ve védeckych databazich. Na zakladé téchto clankt byl sestaven

obsahly prehled metod a principii uvedeny v kapitole 2.

e navrh a ovéreni nového algoritmu pro detekci pozaru v obrazo-
vém toku
Na zakladé provedené reserse byl navrzen algoritmus, jehoz princip je po-
psan v kapitole 4, kdy architektura algoritmu je popsana kapitolou 4.2.
Vysledné testovani probéhlo na testovaci sadé videl a jeho kompletni prii-
béh je demonstrovan kapitolou 4.5. Algoritmus byl také prijaty veédeckou
komunitou. Byl publikovany v casopise [P.18].

e integrace algoritmu do podoby vysledné aplikace/knihovny
vhodné pro realné nasazeni
Za tucelem ovéreni moznosti praktického nasazeni algoritmu byl tento
sestaven a naprogramovan za pouziti technologii programovaciho jazyka
C++ a knihoven Qt 5 a OpenCV do podoby vysledné aplikace, ktera je

vhodna pro redlné nasazeni v cilovém prostredi.

6 HLAVNI VYSLEDKY PRACE

Hlavnim vysledkem préce je novy algoritmus pro detekci ohné v obraze. Navr-
zeny algoritmus je kombinaci drive publikovanych a bézné vyuzivanych postupii
v pocitacovém vidéni (detekce barev v obraze, detekce pohybu v obraze, aj.)
a novych postupt pro zpracovani podezrelych oblasti vcetné jejich sledovani
v Case. Jak bylo popsano v predchozich kapitolach, zavéreéna faze algoritmu
vyuziva jednoduché dopredné neuronové sité. Diky této navrzené strukture je
mozné velkou ¢ast krokti algoritmu paralelizovat.

Algoritmus byl vyvijen s konkrétnim aplikacnim zamérenim - podptrny na-
stroj do stavajicich kamerovych systémii. Z tohoto aplika¢niho zaméreni vycha-
zely i pozadavky pro navrh algoritmu. Tim zédkladnim, ktery byl splnén v plné
mitre, byl pozadavek na béh algoritmu v redlném case. Vyvinuty algoritmus
je schopen zpracovavat hned nékolik obrazovych toki - videi v redlném case

na standardnim stolnim pocitaci. Diky tomu s vyuzitim vykonného serveru
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je mozné jeho nasazeni na dostatecném mnozstvi obrazovych tokd z béznych
prumyslovych kamer.

Metodika pouzité pro detekci ohné v ramci vyvinutého algoritmu umoznuje
modifikaci nékterych vnitinich parametri zménit objekt detekce naptiklad na,
kour, tok kapaliny aj.

Mimo samotny navrh algoritmu byla provedena testovaci implementace na-
vrzenych postupti. Tato implementace je ve fazi testovaciho nasazeni a po
drobnych optimalizacich kédu je mozné ji vyuzit pro readlné nasazeni. Vysledna
aplikace ziskana optimalizaci kodu testovaci implementace je dalsSim vystupem

této prace.

7 PRINOS PRACE PRO VEDU A PRAXI

Jak je patrné z kapitoly popisujici soucasny stav problematiky, otazka detekce
ohné je aktualnim tématem. Z mnozstvi publikovanych odbornych ¢lanki ve
védeckych databazich lze usuzovat, ze zajem odborné verejnosti o toto téma
zasadné roste.

Prinos prace lze spatifovat v roviné védecké a zejména pak v roviné prak-
tického vyuziti pri konkrétnich aplikacich. Predlozend prace predstavuje ve
srovnani s doposud publikovanymi vystupy novy pristup (algoritmus) pro de-
tekci ohné v obraze. Navrhovany pristup ukazuje, ze i s vyuzitim jednoduché
neuronové sité a vhodného extrahovani markantt pro tuto sit lze ziskat dosta-
teéné robustni algoritmus pro detekci ohné a to s relativné vysokou tspésnosti.
Vysledny pristup a jadro algoritmu je navic mozné vyuzit pti konstrukei algo-
ritmi i pro jiné tlohy (napt. detekce koure, detekce jinych objekt s typickou
strukturou a pohybem). Préace ale nabizi svym charakterem i dal${ moznosti
védecké prace. Navrzeny algoritmus lze urcité, s ohledem na zvyseni tspés-
nosti vysledné detekce, dale zdokonalovat. Jednim z prikladt miize byt vyuziti
optimaliza¢nich metod pro stanoveni internich parametri algoritmu.

Prakticky prinos prace je zrejmy z prezentovanych vysledkt a také z vy-
sledkti, které byly publikovany v minulosti jinymi autory. Neprilis vysoké na-
roky na hardware umoznuji nasadit tento navrhovany algoritmus jako pod-
purny nastroj do kamerovych systémi, které bézi v redlném case. Vzhledem k

tomu, ze bylo pfi sestavovani algoritmu pouzito standardniho programovaciho
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jazyka C++ a knihoven pro pocitacové vidéni, je jeho redlné nasazeni jedno-
dussi. Prakticky prinos dokresluje také tizka spoluprace s komerénim subjek-
tem jiz pri vyvoji navrhovaného algoritmu. Lze tedy s vysokou pravdépodob-
nosti predpokladat vyuziti tohoto algoritmu minimalné v ramci obchodnich

aktivit tohoto komercéniho subjektu.

8 ZAVER

Primarnim cilem disertac¢ni prace bylo sestaveni algoritmu pro detekci ohné
v obrazovém toku. Tento cil byl definovan zizenim piivodniho tématu diser-
tacni prace a to vyvoje kontextové senzitivniho senzorového systému. Pivodné
navrzena struktura takovéhoto systému obsahovala velké mnozstvi komponent
urc¢enych pro detekci jednotlivych priznakit hoteni, prenos signali a jejich zpra-
covani. V pribéhu feseni dané problematiky bylo zjisténo, ze oblast detekce
ohné v obraze nebo videosekvencich i pres velké mnozstvi publikovanych ¢lankt
nenabizi dostatecné robustni a zaroven rychly algoritmus. Samotna detekce
ohné v obraze navic mize byt povazovana jako kontextové senzitivni aplikace.

Protipozarni systémy vyuzivaji bézné jako zakladni prvek detekce detektory
koure zalozené na principu ionizacni komory, fotoelektrickych nebo teplotnich
senzoru. Zakladnim predpokladem je, ze detekovany kour je produktem neza-
douciho horeni tedy pozaru. Pro bézné vnitini prostory je tento predpoklad
dostatecny, existuji ale prostredi, kde tyto detektory nelze pouzit. Typickym
prikladem jsou prumyslové prostory, kde ohen nebo jemu podobné jevy pro-
dukujici kour jsou soucasti vyrobnich procesii. Také pouziti detektorti ve ven-
kovnich nebo velkych otevienych prostorech je velmi problematické. Z tohoto
diivodu moznost detekce ohné v obraze predstavuje dilezitou a progresivni
oblast vyvoje.

V prvni fazi navrhu algoritmu byly definovany zakladni pozadavky na jeho
funkcionalitu. Zvlastni dtiraz byl pri vyvoji kladen na vypocetni naro¢nost tak,
aby byl algoritmus schopen fungovat v realném case. Algoritmus byl vyvijen
pro implementaci do béznych bezpecnostnich kamer, které jsou pouzivany ve
vétsiné primyslovych prostorech a budovach. Predpokladem byla pak aplikace
algoritmu ve stavajicich systémech primyslovych kamer bez nutnosti jejich

zasadni modifikace.
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Pred samotnym navrhem algoritmu byly prostudovany publikace indexovany
v odbornych védeckych databézich. Z jejich prehledu vyplyva, ze naprosta vét-
Sina stavajicich algoritmi pracuje ve dvou zakladnich fazich a to fazi predzpra-
covani a fazi nasledného rozhodovani. Detekce popsana v publikovanych algo-
ritmech vyuziva riznych modifikaci metod pro detekci barev v obraze, detekci
pohybu v obraze a zpracovani informaci o tomto pohybu. Oblast softcompu-
tingu je zastoupena klasifikaénimi metodami typu Support vector machines,
jednoduchymi doprednymi neuronovymi sitémi a dalsimi klasifikatory. Moder-
nim a také casto publikovanym pristupem je vyuziti hlubokych neuronovych
siti. Spole¢nym jmenovatelem publikovanych metod je slabé testovani vysledki
nebo vysoka vypocetni narocnost.

Na zakladé téchto zjisténi byl sestaven obsahly dataset s 170 videi o riz-
ném rozliseni. Néasledné byl sestaven algoritmus pro detekci ohné v obrazovém
toku vyuzivajici statistické metody a jednoduchou dopfednou neuronovou sit.
Stejné jako publikované metody i navrzeny algoritmus obsahuje nékolik fazi.
V prvni fazi predzpracovani provadi generovani masky na zakladé detekce po-
hybu v nékolika po sobé jdoucich snimcich videosekvence a detekovani barev
podobnych ohni s vyuzitim barevného modelu HSL. Na zékladé této masky
se posléze vyberou podezrelé oblasti. V téchto oblastech je zvySend pravdépo-
dobnost vyskytu plamenti. Druhd faze algoritmu jako vstup prebira jednotlivé
podezrelé oblasti a tyto zpracovava v c¢ase. Provadi jejich sledovani mezi jed-
notlivymi snimky a vypocet histogramu slozek barevného modelu HSL. Pokud
je dana oblast v obraze dostatecné dlouho, je tato predmétem zpracovani his-
togramt statistickym vypoctem. Vysledkem je vektor hodnot, ktery je ve treti
a zaveérecné fazi algoritmu vstupem pro jednoduchou doprednou neuronovou
sit.

Ze sestaveného datasetu bylo vybrano 5288 reprezentativnich vzorki z riz-
nych videi, na kterych bych vysledny algoritmus testovan. Pro vyslednou kla-
sifikaci byla ucena dopredna neuronova sit s péti kombinacemi prenosovych
funkci a s jednim az dvaceti neurony ve vnitini skryté vrstvé. Na zakladé tré-
novani a testovani byla vybrana jako nejlepsi kombinace 15 skrytych neuroni
a kombinace logistické sigmoidy a hyperbolického tangetu jako prenosovych
funkci. Vysledna sit dosahla presnosti 99.9811% pro trénovani a 100% pri tes-

tovani. Cely algoritmus véetné naucené neuronové sité byl implementovan do
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podoby funkéni aplikace a zpétné ovéren na sestaveném datasetu.

V poslednich letech se na trhu s primyslovymi kamerami objevilo néko-
lik zafizeni, které jsou schopné detekovat ohen nebo kour ve videu. Typickym
prikladem jsou kamery Bosch Aviotec IP starlight 8000, SigniFire nebo Smoke-
Catcher. Spole¢nym jmenovatelem téchto systému je specificky vybér kamery,
kterd je primo svazana s danym software nebo skutecnost ze detekci provadi
interné v kamere. Zakladni nevyhodou je vsak v porovnani s navrzenym al-
goritmem fakt, Ze pri jejich vyuziti je nutné vyménit stavajici bezpecénostni
kamery za specifické pro dany systém, coz je velmi financ¢né néakladné. Vyho-
dou je naopak bezpecnostni certifikace, kterou tyto systémy disponuji.

Vysledkem prace je tedy navrh algoritmu primarné urc¢eného pro detekci
ohné v obrazovém toku v realném case. Z pouzitého principu detekce vyplyva
moznost adaptace algoritmu na dalsi déje podobné svym charakterem pla-
mentm, tedy na déje s typickym pohybem a barvou. Na zakladé dosazenych
vysledki 1ze predpokladat, ze algoritmus je vhodny pro nasazeni jako dopln-
kova detekce tam, kde je jiz instalovan stavajici kamerovy systém. Budouci
pokracovani ve vyvoji navrzeného algoritmu je mozné zejména v optimalizaci
jednotlivych krokt algoritmu a také v rozsireném testovani a testovacim nasa-

zeni na ruzné lokace.
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