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ABSTRAKT
Tato disertační práce se zabývá algoritmy pro detekci ohně v obrazovém toku.
Při požáru nebo při krizové události způsobené hořením je vždy velké riziko
vzniku škod na zdraví a majetku osob. Principy funkce u standardně používa-
ných detektorů ohně vykazují určitá omezení, kvůli kterým je možnost jejich
použití v několika specifických prostředích omezená. Například v průmyslových
areálech se mohou nacházet procesy podobné hoření nebo procesy, ve kterých
je hoření jejich přímou součástí. Přestože vývoj algoritmů detekce ohně za po-
mocí počítačového vidění je velmi dobře publikován, vhodný algoritmus pro
detekci ohně v obrazovém toku v reálném čase stále chybí. Tato práce se za-
měřila na vývoj nového algoritmu založeného na počítačovém vidění, který
je vhodný pro detekci ohně s využitím standardních bezpečnostních kamer.
Výsledkem je návrh nového algoritmu schopného detekovat oheň s využitím
jednoduché neuronové sítě a extrakce markantů v čase. Speciální pozornost
při vývoji byla věnována výpočetní náročnosti algoritmu a dosažené přesnosti
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.



OBSAH

1 ÚVOD .............................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................. 4

2 SOUČASNÝ STAV ŘEŠENÉ PROBLEMATIKY ....................................................................................................................... 5
2.1 Detekce kouře ............................................................................................................................................................................................................................................................................................................ 6
2.2 Možnosti vyhodnocení barev v obraze ......................................................................................................................................................... 7
2.3 Detekce pohybu v obraze ....................................................................................................................................................................................................................................... 7
2.4 Další možné přístupy ................................................................................................................................................................................................................................................................ 9
2.5 Neuronové sítě a softcomputing ................................................................................................................................................................................................ 10

3 CÍLE PRÁCE ................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................ 10

4 ZVOLENÉ METODY ZPRACOVÁNÍ ........................................................................................................................................................................................... 11
4.1 Použité technologie ............................................................................................................................................................................................................................................................................ 11
4.2 Architektura algoritmu ..................................................................................................................................................................................................................................................... 11
4.3 Detekce podezřelých oblastí ........................................................................................................................................................................................................................ 14
4.4 Zpracování markantů ................................................................................................................................................................................................................................................................ 16
4.5 Ověření výsledků ......................................................................................................................................................................................................................................................................................... 21

5 ZHODNOCENÍ CÍLŮ PRÁCE ........................................................................................................................................................................................................................................ 23

6 HLAVNÍ VÝSLEDKY PRÁCE ....................................................................................................................................................................................................................................... 24

7 PŘÍNOS PRÁCE PRO VĚDU A PRAXI ....................................................................................................................................................................... 25

8 ZÁVĚR ........................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................................ 26

POUŽITÁ LITERATURA A ZDROJE .................................................................................................................................................................................. 29

PUBLIKAČNÍ AKTIVITY AUTORA ....................................................................................................................................................................................... 34

SEZNAM OBRÁZKŮ ........................................................................................................................................................................................................................................................................................... 37

SEZNAM TABULEK ............................................................................................................................................................................................................................................................................................. 38

SEZNAM POUŽITÝCH SYMBOLŮ A ZKRATEK ...................................................................................................... 39

3



1 ÚVOD
Tématem disertační práce bylo sestavení kontextově senzitivního senzorového
systému. Kontextově senzitivní senzorový systém lze v obecné rovině chápat
jako systém, který svou činnost nepodmiňuje konkrétními podmínkami. Ta-
kový systém se na zkoumaný objekt dívá jako na soustavu dějů - událostí,
které jsou na sobě příčinně závislé a jako takové je vyhodnocuje.

Jako kontextově senzitivní lze pojmout i systémy protipožární ochrany. Na-
příklad v některých průmyslových prostorech je velmi těžké rozlišit jednotlivé
projevy požáru od projevů dějů, které jsou součástí běžného výrobního procesu
např. svařování. V uvedených provozech je někdy nemožné instalací konvenč-
ních separátních senzorů řešit detekci požáru s dostatečnou kvalitou.

V počátku práce na tomto tématu byla navrhnuta architektura kontextově
senzorového systému pro detekci požáru, který pro svou funkci využíval sadu
různých senzorů a detekčních metod. Jeho podoba je zobrazena na obr. 1.1. Při
hlubším studiu dané problematiky bylo zjištěno, že i přes intenzivní vývoj v
oblasti zpracování obrazu nejsou dostupné vhodné algoritmy/zařízení, které by
bylo možné využít pro detekci požáru v obraze. Veškeré dostupné algoritmy
byly limitovány jednak výpočetním výkonem a také omezenou použitelností
vzhledem k okolním podmínkám. Díky tomu jejich použití v rozsáhlejších sys-
témech bylo značně problematické. Z tohoto důvodu se zbývající část práce
zaměřila právě na algoritmy pro detekci ohně v obrazovém toku.

Samotnou detekci požáru v obraze lze s výhodou pojmout jako kontextově
senzitivní systém. V naprosté většině případů se plameny požáru odlišují od
okolního prostředí svou barvou a svým pohybem - v rámci kontextu daného
prostředí jsou rozeznatelné. Mimo to z pohledu časové osy je detekce požáru
v obraze typická tím, že se většinou jedná o kontinuální děj nabírající na in-
tenzitě.

Oblast zpracování obrazu a počítačového vidění má i svá specifická omezení.
Tato omezení primárně plynou z velkého množství zpracovávaných dat a množ-
ství nesené informace. Sestavování algoritmů pro počítačové vidění dále ztěžují
velmi rozdílné vlastnosti získávaných obrazů. Díky tomu, že téměř každá ka-
mera je specifická svým rozlišením, obrazovou kvalitou, citlivostí a pod., je
současně s množstvím různých snímaných prostředí velmi obtížné sestavit uni-
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versální algoritmus pracující s vysokou mírou úspěšnosti za všech okolností.

Obr. 1.1 Návrh architektury kontextově senzitivního protipožárního sytému

2 SOUČASNÝ STAV ŘEŠENÉ PROBLEMA-
TIKY

S rostoucím výkonem počítačů a klesající cenou digitálních kamer se znač-
ným způsobem rozšiřuje výzkum v oblasti detekce ohně v obraze. Daný trend
ilustruje mimo jiné počet článků publikovaných v uznávané databázi IEEE. Na-
příklad pro klíčová slova "fire detection computer vision" tato databáze vrátí
přibližně 200 výsledků, z čehož jednu třetinu tvoří články publikované v po-
sledních 4 letech. Obdobná situace je v databázích Scopus a Web Of Science.
Tyto databáze jsou velmi často propojeny a je tedy možné totožné publikace
nalézt ve více databázích.
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Doposud zveřejněné vědecké články využívají velké škály různých přístupů a
metod. Některé popisují metody pro detekci kouře v obraze [29], jiné využívají
možností hlubokých neuronových sítí [9, 5] a nebo jednodušších rozhodovacích
mechanizmů na základě pohybu [28, 7]. V následujících kapitolách je uveden
základní nikoliv však vyčerpávající přehled doposud publikovaných metod a
přístupů.

Oheň jako fyzikální jev generuje sadu vnějších projevů. Tyto projevy jsou
buď projevy přímo viditelné - např. světlo, kouř, nebo projevy přímo nevidi-
telné - např. teplo, některé zplodiny hoření a podobně. Z pohledu počítačového
vidění se lze zabývat pouze projevy, které lze zaznamenat běžnou nebo speci-
ální digitální kamerou (např. termokamerou). Vzhledem k zaměření této práce
je nutné detekované projevy limitovat pouze na ty, které jsou viditelné běž-
nou digitální kamerou. Mezi tyto bez pochyby patří světlo (plamen) a kouř
(viditelné zplodiny hoření).

2.1 Detekce kouře

Jedna z oblastí počítačového vidění se zabývá detekcí kouře, nebo detekcí ohně
na základě detekce kouře. Tyto přístupy vychází z představy, že kouř jako ta-
kový je projevem hoření a tudíž velmi často i jeho přímým důsledkem. Stejně
jako oblast detekce ohně v obraze je i oblast detekce kouře v obraze velmi pro-
gresivní, což lze doložit velkým množstvím odborných publikací ve věděckých
databázích.

Zásadní problém a limitace detekce požáru pomocí kouře ale spočívá ve
skutečnosti, že kouř může být např. v průmyslových prostředích důsledkem i
jiných dějů - nejen hoření. Typickým příkladem je proces svařování. Jen na zá-
kladě kouře velmi obtížné rozlišit, jde-li o výsledek žádaného nebo nežádoucího
procesu.

K detekci kouře je možné využít velmi podobné přístupy, které se používají
pro detekci ohně v obraze. Příkladem mohou být algoritmy založené na prin-
cipu sledování množství energie v popředí a pozadí, sledování tvaru kouře a
jeho změny a také sledování úrovně rozostření pozadí. [29]

Na obrázku 2.1 jsou zobrazeny výsledky algoritmu založeného na zpracování
obrazu v blocích s využitím detekce barev a detekce míry a směru pohybu. [6].
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Obr. 2.1 Postup detekce ohně. a) originální snímek, b) výsledek detekce
pohybu, c) výsledek detekce barvy, d) kombinace předchozích parametrů. [6]

2.2 Možnosti vyhodnocení barev v obraze

Doposud publikované algoritmy pro detekci ohně v obraze z velké části vy-
užívají jako jeden z kroků (někdy i hlavní krok) analýzu barevného spektra
obrazu. Tyto algoritmy vycházejí z předpokladu, že za běžných okolností do-
sahuje plamen ohně barvy v rozsahu od bílé přes žlutou, oranžovou až po
tmavší červenou. Cílem je tedy vybrat z daného obrazu pouze tyto barvy a
jiné eliminovat. Další možností je analyzovat disperzi, rozptyl, intenzitu nebo
rozložení barev v rámci obrazu, jak uvádí ve svém článku např. Wang a kolektiv
[32].

Pro analýzu barev v obraze je možné využít velkou škálu barevných prostorů.
Za základní barevný model využívaný v oblasti počítačového vidění je možné
považovat aditivní barevný model RGB. Každá barva v rámci tohoto modelu
je složena ze tří barevných složek(červená, zelená, modrá), které se navzájem
sčítají. Na jednotlivé barevné složky lze poté aplikovat různá pravidla [1, 32].

Kromě základního barevného modelu RGB využívají publikované studie i
další modely. Mezi tyto patří YUV[18], YCbCr[35], HSV[30]. Mimo zmíněných
standardních barevných prostorů lze k detekci ohně využít i barevné prostory,
které jsou přímo za tímto účelem vyvinuté [14]. Příklad aplikace takového
cíleně vyvinutého barevného prostoru je na obrázku 2.2.

2.3 Detekce pohybu v obraze

Dalším běžným krokem v již publikovaných algoritmech je detekce nebo přímo
analýza pohybu v obraze. Tento přístup vychází z předpokladu, že plameny
ohně nejsou statickým prvkem, ale v čase se vyvíjejí a tím generují typický
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Obr. 2.2 Aplikace barevného prostoru FCS na obrázek. a) originální obraz, b)
FCS barevný prostor, c) FCS barevný prostor po aplikaci Otsu. [14]

pohyb, který z velké části směřuje nahoru.
Algoritmy založené na zpracování pohybu vycházejí z několika základních

principů. První přístup vychází z výpočtu vektoru pohybu dílčích částí obrazu
- makrobloků[6]. Autoři zpracovávají obraz v makroblocích. U každého mak-
robloku analyzují jeho pohyb v čase. Získají tím dva pohybové vektory - pro
osu x a y. Na základě obdržených vektorů následně určí rozsah pohybu a směr,
což jim slouží jako jedno ze základních rozhodovacích pravidel [6].

Velmi často publikovaný princip detekce je založený na principu určení optic-
kého toku (optical flow) v obraze [7], který může spočívat v jednoduché analýze
směru nebo také v různých principech statistického zpracování [33, 18]. Na ob-
rázku 2.3 jsou znázorněny výsledné získané pohybové vektory pro bloky 5x5
pixelů.

Obr. 2.3 Dynamická textura ohně s vyznačenými vektory optického toku
(optical flow) [33]
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Kromě zpracování vektorů optického toku využívají některé publikované al-
goritmy metod frekvenční analýzy, konkrétně vlnkové transformace. Jako vstu-
pem pro tuto transformaci slouží vektory vycházející ze změny intenzity jednot-
livých pixelů nebo například změnou intenzity konkrétních složek barevného
modelu RGB [28]. Součástí zpracování pohybu za pomocí vylnkové transfor-
mace může být v některých případech i předzpracování obrazu v podobě de-
tekce popředí a pozadí, nebo také predikce pohybu některých částí obrazu [35].
V neposlední řadě se publikované algoritmy zabývají oscilací intenzity v rámci
jednotlivých pixelů ohně, kdy metoda detekce vychází z předpokladu vysokých
frekvencí v případě pixelů náležícím ohni [30].

Jinou možností, jak využít analýzu pohybu v obraze, je zaměřit se na změnu
a chování kontur plamene [32]. Další možné metody pro detekci ohně využí-
vají zpracování pouze modré složky obrazu [13], zpracování pohybu pomocí
GMM(Gaussian mixture model) [8] a nebo jednoduchého průměrování rozdílů
následujících snímků a jasu okolních pixelů [22].

2.4 Další možné přístupy

Mimo přístupů uvedených v předchozích kapitolách lze v publikovaných člán-
cích nalézt různorodé metody detekce ohně. Přístup zabývající se tvarem kon-
tury plamene publikovali Zainab Suleiman Abdullahi a kolektiv [1]. K detekci
ohně je možné také využít kromě standardních kamerových systémů i stereo-
vizní kamery [16], kdy stereovize pomáhá mimo detekci i k lokaci detekovaného
plamene.

Součástí detekce ohně mohou být také různé úrovně kombinace detekce ohně
v obraze společně s použitím dalších snímacích technologií např. spektrosko-
pie [24]. Mezi publikovanými vědeckými pracemi lze nalézt i takové, které se
zaměřují na implementaci detekce ohně za použití integrovaných zařízení po-
stavených na Digital Signal Processing (DSP) [36]. Vzhledem k tomu, že oblast
protipožární ochrany je velmi důležitá, probíhá vývoj nejen v rámci detekce
ohně v obraze, ale také za využití nových materiálů a nových detektorů na
fyzikální bázi [34].
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2.5 Neuronové sítě a softcomputing

Další velká část doposud publikovaných algoritmů využívá jako jeden z kroků
detekce nebo přímo jako základní princip detekce neuronové sítě, konvoluční
neuronové sítě a principy hlubokého učení. Obecně lze aplikaci těchto softcom-
putingových metod rozdělit do dvou základních přístupů.

První z nich spočívá ve vydefinování a nalezení jednoznačných specifických
znaků v obraze (dále jen markantů). Výsledný algoritmus může být tvořen
klasickou dopřednou neuronovou sítí, metodou podpůrných vektorů (Support
Vector Machines - SVM) a podobnými technikami [19, 2, 23, 12, 11, 4].

Druhý přístup využívá konvoluční neuronové sítě a metody hlubokého učení.
V obou případech není nutné vyhledávat speciální markanty v obraze, ale jako
vstup do dané metody slouží celý zpracovávaný obraz [5, 26, 10, 9, 37, 20].

3 CÍLE PRÁCE
Základním cílem disertační práce je vyvinout kontextově senzitivní senzorový
systém v podobě algoritmu pro detekci ohně v obraze, který bude umožňo-
vat brzkou detekci požáru za použití standardních průmyslových kamerových
systémů. Vzhledem k plánované oblasti použití je zvláštní pozornost věnována
výpočetní náročnosti algoritmu tak, aby detekce mohla probíhat v několika ob-
razových proudech současně. Oproti konvenčním požárním detektorům bude
systém umožňovat detekci požáru i v průmyslových prostorech a tam, kde se
běžně nacházejí procesy podobné hoření.

K dosažení hlavního cíle disertační práce jsou definovány následující dílčí
cíle:

• rešerše stávajících metod a řešení pro detekci ohně s využitím zpracování
obrazu

• návrh a ověření nového algoritmu pro detekci požáru v obrazovém toku

• integrace algoritmu do podoby výsledné aplikace/knihovny vhodné pro
reálné nasazení
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4 ZVOLENÉ METODY ZPRACOVÁNÍ
Jak již bylo zmíněno dříve, hlavní částí této práce je sestavit algoritmus pro
detekci ohně v obraze, který by za dosažení dostatečné úrovně kvality detekce
byl schopný detekovat oheň v různých videích. Důraz je tedy kladen nejen
na spolehlivost detekce, ale také na výpočetní náročnost celého algoritmu. V
jeho reálném nasazení tedy nepůjde o nahrazení konvenčních protipožárních
zařízení, ale o doplnění stávajících kamerových systémů o možnost detekce
požáru.

V následujících kapitolách jsou popsány jednotlivé kroky algoritmu a popis
detekce požáru. Některé kroky jsou převzaty z již publikovaných studií, roz-
šířeny nebo doplněny o další činnosti. Některé části algoritmu jsou navrženy
nově a následně ověřeny v ukázkové implementaci. Princip navržené detekce
vychází ze snahy najít ve video-obraze plameny požáru a tyto jednoznačně
označit a to se zaměřením na pohyb plamenů v čase.

4.1 Použité technologie

Pro ukázkovou a testovací implementaci algoritmu byl využit programovací
jazyk C++ ve standardu c++11. Společně s ním tvořili základ aplikace dvě
komplexní knihovny. Základem pro zpracování, ukládání a manipulaci s ob-
razovými daty je knihovna OpenCV ve verzi 3.xx. Jako další stavební prvek
byla využita knihovna Qt 5. Jedná se o multiplatformní knihovnu pro jazyk
C++, která zapouzdřuje velkou sadu běžných operací. Poslední použitou kni-
hovnou je knihovna FFTW, která zapouzdřuje výpočet Diskrétní Fourierovy
transformace.

4.2 Architektura algoritmu

Algoritmus byl navržen jako klasický sekvenční postup, který jako vstup pře-
bírá časovou posloupnost obrazových snímků F = (F1, F2, . . . , Fn, . . . FN) o
jednoznačně definované frekvenci v rozmezí 25 - 30 snímků za sekundu. Zdro-
jem těchto snímků může být obrazový tok vysílaný přímo z kamery nebo zís-
kaný načtením ze souboru. Algoritmus tyto snímky postupně v daném pořadí
zpracovává jeden po druhém aplikováním jednotlivých sekvenčních kroků. Ar-
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chitektura algoritmu je znázorněna na obrázku 4.1. Jak je z tohoto diagramu
zřejmé, zpracování každého snímku probíhá ve třech základních fázích.

V první fázi algoritmu probíhá předzpracování obrazových dat. Součástí to-
hoto předzpracování jsou detektory pohybu a detektor barev. Cílem detekce
pohybu je snaha nalézt v po sobě jdoucích obrazových snímcích pohybující se
části. Toto vychází z předpokladu, že oheň je děj dynamický a jeho sledovaný
projev - plamen se neustále pohybuje. Detekce barev následně vyhledává ob-
lasti v obraze, které svým barevným podáním odpovídají nejčastějším barvám
plamenů. Výsledkem části předzpracování je bitová maska, která reprezentuje
podezřelé oblasti, ve kterých by se mohl nacházet plamen.

Druhá fáze algoritmu si klade za cíl z podezřelých oblastí vyextrahovat mar-
kanty, které by bylo možné zpracovat jednoduchou dopřednou neuronovou sítí.
Postupuje tak, že jednotlivé podezřelé oblasti na základě pevně daných pravidel
sjednotí a jako sjednocené sleduje jejich vývoj v čase. Na takto získané časové
posloupnosti následně aplikuje statistické metody, jejichž výstup využívá jako
charakteristické markanty pro vyhodnocení neuronové sítě.

Poslední fáze algoritmu využívá jednoduchou dopřednou neuronovou síť, je-
jímž vstupem je vektor předem získaných markantů. Výstupem je pak rozhod-
nutí, zda daná podezřelá oblast obsahuje plameny nebo ne. Na základě tohoto
rozhodování je možné vykreslit do původního obrazového toku informaci o vý-
sledku detekce a upozornit tak obsluhu na nebezpečí požáru. Jak je uvedeno
dále, učení této neuronové sítě probíhalo na sadě různých videí, kdy při vý-
běru byl kladen důraz na různorodost a také na nalezení objektů podobných
plamenům, které však s hořením nesouvisí (tančící lidi v oranžových barvách,
západ slunce, pohybující se vozidla aj.).
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Obr. 4.1 Struktura algoritmu
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4.3 Detekce podezřelých oblastí

První fází detekce plamenů je předzpracování obrazu za účelem výběru po-
dezřelých oblastí. Podezřelou oblastí se pro účely tohoto algoritmu uvažuje
jednoznačně určená obdélníková plocha, ve které je zvýšená pravděpodobnost
výskytu plamenů.

Celá fáze předzpracování začíná konverzí barevného prostoru obrazového
snímku. Původní barevný model je převeden do barevného modelu HSL, který
byl experimentálně určen jako nejvhodnější pro další zpracování. Barva obra-
zového bodu v rámci barevného modelu HSL je definována třemi složkami H -
hue - odstín, S - saturation - sytost a L - lightness - světlost barvy. K tomuto
účelu je využita vestavěná funkce knihovny OpenCV [21].

Takto zkonvertovaná posloupnost obrazových snímků F je následně v rámci
fáze předzpracování zkoumána za účelem detekce pohybu a detekce barev od-
povídajících plamenům.

Detekce pohybu v obraze

Krok algoritmu spočívající v detekci pohybu vychází z předpokladu, že hoření
je dynamický děj. Tato dynamika se projevuje jednak změnou velikosti ob-
lasti zasažené plameny, ale také změnou barevné struktury jednotlivých ploch
plamenů. Z pohledu počítačového vidění, je možné detekci pohybu provádět
různými metodami. Pro potřeby popisovaného algoritmu byla vybrána jedno-
duchá metoda detekce pohybu, která využívá rozdílu po sobě jdoucích obra-
zových snímků.

Fn =


pc

n(0, 0) . . . pc
n(w, 0)

... . . . ...
pc

n(0, h) . . . pc
n(w, h)


pc

n(x, y) = {H, S, L}

(4.1)

Mějme snímek Fn, který je složený z pixelů pc
n(x, y), kdy n je pořadí snímku

v obrazovém toku a c značí originální barevný pixel. Jednotlivé pixely tohoto
výchozího snímku jsou zastoupeny složkami barevného modelu HSL. Tato ma-
tice je znázorněna rovnicí (4.1).
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Tento snímek je po jednotlivých pixelech převeden do monochromatického
provedení. Monochromatické snímky jsou následně ukládány a porovnávány. Za
účelem redukce vlivu obrazového šumu popisovaný algoritmus využívá více po
sobě jdoucích snímků. Jejich počet reprezentuje konstanta n_max. Pro každý
pixel je spočítána absolutní diference mezi všemi po sobě jdoucími snímky
v dané posloupnosti. Pokud není k dispozici dostatečné množství snímků (v
brzkých fázích algoritmu), jsou čísla v této masce nahrazena 0. Konečný vý-
sledek detekce pohybu je poté tvořen maskou MM

n , kdy každému bodu masky
mn(x, y) je přiřazena hodnota 0 resp. 255 podle toho, jestli je absolutní hod-
nota po sobě jdoucích snímků vyšší než předem definovaný práh.

Zpracování barev v obraze

Souběžně s detekcí pohybu je každý obrazový snímek zpracováván za účelem
detekce barev odpovídajících plamenům. Zdrojový snímek reprezentovaný ba-
revným modelem HSL je rozložen do tří dílčích snímků dle jednotlivých složek
a následně zpracováván po pixelech. Výsledkem této operace je maska MC

n kde
n značí pořadí snímku v sekvenci. Každý prvek masky mn = (x, y) je nastaven
na hodnotu 0 nebo 255 podle toho, jestli jednotlivé složky zdrojového snímku
na dané pozici odpovídají předem definovaným prahům.

Aplikace maskování a vyhledávání podezřelých oblastí

Výsledkem zpracování barev v obraze je maska MC
n a pro zpracování pohybu

maska MM
n . Obě masky jsou matice reprezentující jednoznačnou hodnotu pro

konkrétní pixel obrazového snímku a to v rozsahu 0 - 255. Jak je patrné z
pravidel tvorby těchto matic, ve skutečnosti každý prvek této matice může
nabývat pouze hodnoty 0 nebo 255. Ve výsledku se tedy jedná o binární masky,
které jsou v dalším kroku sjednoceny pomocí operace průniku, čímž vznikne
výsledná maska Mn, matematicky vyjádřena ve tvaru (4.2).

Mn = MM
n ∩MC

n (4.2)

Tato výsledná maska je pak aplikována na odpovídající obrazový snímek.
Výsledný snímek obsahuje černou barvu (hodnoty 0) v místech, kde aplikovaná
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maska obsahovala hodnoty 0 a originální barevnou informaci v místech, kde
aplikovaná maska obsahovala hodnoty 255. Popis vzniku výsledného snímku
je znázorněn v rovnicích (4.3)

F M
n =


pM

n (0, 0) . . . pM
n (w, 0)

... . . . ...
pM

n (0, h) . . . pM
n (w, h)



pM
n (x, y) =

pn(x, y), if mn(x, y)
0, jinak

(4.3)

V takto upraveném snímku probíhá hledání oblastí, ve kterých zůstala ba-
revná informace - tzv. blobů [27]. Tato místa lze označit za místa podezřelá,
tedy místa, kde je velká pravděpodobnost výskytu plamene. Pro každý ta-
kovýto blob je nalezena submatice originálního snímku Fn,k, kde k znamená
pořadí submatice nalezené v rámci snímku n. V závěrečném kroku této fáze
předzpracování jsou vzniklé submatice redukovány na základě velikosti a po-
lohy.

4.4 Zpracování markantů

První fáze algoritmu zpracovávala posloupnost obrazových snímků F a tuto
pomocí jednotlivých kroků transformovala v posloupnost různě velikých frag-
mentů těchto snímků. Výsledné fragmenty označila za podezřelé oblasti, ve
kterých je zvýšená pravděpodobnost výskytu plamenů. Toto předzpracování
samo o sobě nedosahuje dostatečné přesnosti detekce požáru. Z tohoto důvodu
jsou podezřelé oblasti zpracovávány za účelem přesnější detekce požáru.

Sestavení historie podezřelých oblastí

Jak bylo popsáno v předchozí kapitole, výsledkem fáze předzpracování je pro
každý obrazový snímek Fn sada submatic Fn,k, kde n znamená pořadí snímku
v obrazovém toku a k pořadí submatice detekované v daném snímku. Z prin-
cipu detekce je zřejmé, že každá takto předzpracovaná matice může nabývat
různých rozměrů, které se navíc z důvodu náhodného pohybu plamenů mohou
v průběhu obrazového toku měnit.
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Z časového hlediska se v krátkodobé historii plameny jeví jako objekty se
stabilní polohou a typickým plápoláním. Z tohoto důvodu je pro každou sub-
matici Fn,k založena časová řada tak, jak je daná submatice detekována v
jednotlivých snímcích. Nebo v případě opakování v po sobě jdoucích snímcích
je tato přiřazena do existující časové řady.

Pro každou podezřelou oblast je před jejím uložením do časové posloup-
nosti sestaven histogram jednotlivých složek modelu HSL. Výsledné normo-
vané kvanta z daného histogramu jsou ukládány v časové řadě o m prvních. Z
těchto záznamů lze následně složit matici HV obsahující jednotlivé historické
hodnoty. Složení matice lze zapsat ve tvaru (4.4).

HV =
[
HHV SHV LHV BHV

]
(4.4)

HV =


hvn,0, hvn,1 . . . hvn,(3∗c+1)

... ... ... ...
hvn−m,0, hvn−m,1, . . . hvn−m,(3∗c+1)

 (4.5)

Jak je z popisu matice HV patrné, tato je složena ze tří dílčích matic HHV ,
SHV , LHV a vektoru BHV . Pro další popis algoritmu je vhodné k matici HV

přistoupit jako ke komplexní matici s globálním indexováním definovaným v
(4.5). V tomto případě hv reprezentuje jeden prvek matice, n pořadí posled-
ního snímku v obrazové sekvenci, m maximální počet uložených snímků a c

počet kvant v rámci dílčích histogramů. Matice HHV , SHV respektive LHV

obsahují hodnoty dílčích histogramů pro jednotlivé složky barevného modelu
HSL. Prvky h, s, l těchto matic obsahují normovanou hodnotu daného kvanta
v rámci histogramu. Vektor BHV obsahuje normovanou hodnotu odpovídající
černým pixelům v podezřelé oblasti pro daný snímek n.

Při sestavování historické matice HV dochází ke změnám její velikosti. Při
prvním vložení hodnot histogramu do matice obsahuje tato pouze jeden řá-
dek. Následně při zpracování dalších obrazových snímků za výše popsaných
podmínek se další řádky do matice přidávají. Při plném obsazení historických
záznamů proces sestavování historické matice funguje jako paměť typu fronta
o pevně dané velikosti.

Po zpracování kompletního obrazového snímku (všech detekovaných pode-
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zřelých oblastí) je provedena kontrola všech uložených historických řad za úče-
lem odstranění těch, které již nejsou v rámci obrazového toku aktivní (plamen
z dané oblasti dlouhodobě zmizel). Tohoto je dosaženo počítáním parametru
RTL (right to life). Jedná se o parametr, který se pro každou historickou řadu
upravuje při zpracování každého snímku videa (inkrementuje/dekrementuje).
Při limitní hodnotě je celá řada z dalšího zpracování vyřazena.

Vyčlenění markantů

Jak je patrné z předchozího popisu a obrázku 4.1, součástí poslední fáze algo-
ritmu je aplikace jednoduché dopředné neuronové sítě. Důvodem této volby je
snaha o snížení výpočetního výkonu společně s dosažením maximální spoleh-
livosti detekce. Výhodou dopředné neuronové sítě je také možnost jednoduché
paralelizace výpočtu - každý neuron v rámci jedné vrstvy sítě může být počítán
souběžně s ostatními z dané vrstvy.

Základní dopředná neuronová síť (dále jen NS) jako svůj vstup vyžaduje
vektor hodnot, které budou jako celek dostatečně charakterizovat zpracová-
vaný signál tak, aby jej bylo možné klasifikovat. Vycházíme-li z toho, že zpra-
covávaným signálem pro potřeby tohoto algoritmu je posloupnost historických
hodnot podezřelých oblastí, je nutné z této posloupnosti sestavit vstupní vek-
tor pro použitou neuronovou síť. Samotné zřetězení jednotlivých řádků histo-
rické matice HV by znamenalo vytvoření rozsáhlého vstupního vektoru a tedy
i velké vstupní vrstvy neuronové sítě. Z tohoto důvodu je přistoupeno před
samotným zpracováním k vyčlenění hodnot - markantů z této matice. Hlav-
ním cílem vyčlenění markantů je kondenzace informace umožňující klasifikaci
daných signálů.

Vyjdeme-li z předpokladu, že děj zaznamenávaný kamerou je spojitý signál
v čase, pak jednotlivé zaznamenané snímky obrazového toku F definovaného
ve tvaru (4.1) lze chápat jako jednotlivé hodnoty získané vzorkováním tohoto
signálu. Posloupnost snímků F tedy reprezentuje diskretizovaný signál o frek-
venci vzorkování fs, která odpovídá hodnotě FPS daného videa. Sestavený
algoritmus pracuje a byl testován s videi o hodnotě FPS = 25 a FPS = 30.

Zpracováním každého snímku zvlášť vznikne z obrazového snímku Fn pro
každou nalezenou submatici podezřelé oblasti Fn,k jeden vektor hodnot. Jak
bylo popsáno výše, tento vektor je v podobě nového řádku zapsán do historické
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matice HV pro danou oblast, kde n reprezentuje index posledního zpracova-
ného snímku, m počet historických záznamů a i index sloupce v historické
matici. Z toho plyne, že řádky matice HV lze považovat také za jednotlivé
vzorky vzniklé vzorkováním spojitého signálu. Jeden sloupec této matice re-
prezentuje vektor hodnot hv(i) definovaný v (4.6), což je diskrétní posloupnost
vzorků spojité funkce jedné proměnné. Tato funkce v rámci obrazového toku
reprezentuje změnu hodnoty histogramu podezřelé oblasti v čase pro jednu
konkrétní barvu/skupinu barev.

hv(i) =
{
hvn,i, hvn−1,i, hvn−2,i, . . . , hvn−m,i

}
(4.6)

Původní návrh algoritmu v tomto kroku vycházel z představy, že plápo-
lání ohně v obraze představuje periodický signál v podobě změny barev a
tvaru plamene. Bylo předpokládáno, že změna tvaru plamene společně s jeho
barevnou reprezentací se projeví v rámci histogramu změnou obsažení jednot-
livých barev v podezřelé oblasti. Na základě tohoto předpokladu byl využitý
princip diskrétní Fourierovy transformace. Pro každý sloupec historické ma-
tice HV respektive pro každý vektor hodnot hv definovaný v (4.6) je pomocí
Fourierovy transformace vypočítaná sada koeficientů X(i) odpovídajících jed-
notlivým nalezeným frekvencím. Na základě provedených experimentů nebyly
nalezeny reprezentativní frekvence. Z důvodu není zpracování pomocí FFT
dále využito.

Použitá metoda vychází ze statistického zpracování vstupního signálu. Na
číselnou řadu v podobě jednoho sloupce historické matice HV definovanou jako
(4.6) je nahlíženo jako na náhodnou veličinu. Pro každou tuto náhodnou veli-
činu (každý sloupec historické matice HV ) je vypočítána výběrová směrodatná
odchylka. Způsob výpočtu je znázorněn na (4.7). V tomto vzorci reprezentuje
hv jeden prvek sloupce historické matice, m je aktuální počet uložených histo-
rických záznamů a hv(0) průměr hodnot v daném sloupci. Výpočet průměru
hv(0) je vyjádřen v (4.8).

sohv(0) =
√√√√ 1

m− 1(
m∑

k=1
hv2

k,0 −m ∗ hv(0)2) (4.7)
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hv(0) = 1
m

(
m∑

k=1
hvk,0) (4.8)

Výpočtem hodnot směrodatné odchylky pro každý sloupec matice HV zís-
káme vektor hodnot so definovaný ve tvaru (4.9). Odstraněním vypočtených
prvků, které trvale nabývají nulových hodnot získáme vektor markantů. Jed-
notlivé dílčí prvky vektoru nejsou samy o sobě dostatečně charakteristické pro
detekci ohně.

so =
{
sohv(0), sohv(1), . . . , sohv(3∗c+1)} (4.9)

Součástí testování bylo sestavení velkého počtu výše zmíněných vstupních
vektorů pro neuronovou síť. Tyto vektory byly vygenerovány na základě videí
obsahujících oheň, i videí obsahujících procesy podobné hoření. Graf 4.2 zob-
razuje náhodně vybranou sadu vektorů z obou testovacích množin. Červené
křivky představují vektory z oblastí obsahujících oheň, zelené křivky reprezen-
tují vektory z oblastí obsahující procesy podobné hoření, které však ohněm
nejsou.

Obr. 4.2 Vybrané průběhy hodnot jednotlivých markantů.

Využití neuronové sítě

Vzhledem k výrazným rozdílným markantům (Obr. 4.2) lze jako vhodnou me-
todu pro klasifikaci použít umělé neuronové sítě (NS) [3, 15, 31, 25, 17]. Umělé
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neuronové sítě jsou inspirovány neuronovými systémy v přírodě. NS transfor-
mují signál ze vstupních údajů na výstupní odezvu sítě.

V rámci této práce bylo využito neuronových sítí s učitelem, mělkých neu-
ronových sítí s jednou skrytou vrstvou. V rámci testování bylo použito 1 až 20
neuronů v dané skryté vrstvě.

Neuronová síť je tzv. data-driven metodou. Musí mít k dispozici vhodná
data, na kterých může být naučena. Data bývají nejdůležitější součástí učení
a závisí na nich z velké části úspěšnost učení. Soubor dat je tedy rozdělen na
trénovací skupinu a testovací skupinu. Smyslem učení je eliminovat chybu na
výstupní vrstvě v trénovací sadě dat. Následně na testovací skupině se vyzkouší,
zda se neuronová síť naučila vstupy správně klasifikovat. V tomto případě, zda
daný vstupní vektor popisující podezřelou oblast je pozitivní na oheň či je to
oblast bez ohně.

4.5 Ověření výsledků

Jak je patrné z předchozího popisu algoritmu, součástí jeho vývoje bylo velké
množství experimentálního testování. Za tímto účelem bylo nutné získat do-
statek vstupních dat: pro pozitivní detekci - videa obsahující oheň, ale i pro
negativní detekci - videa obsahující děje podobné ohni, nikoliv však hoření.
V již publikovaných odborných článcích autoři ve velké míře používají blíže
nespecifikovaná vlastní videa pro testování, která velmi často nejsou dostupná
pro stažení.

Byly nalezeny i publikace, kdy autor společně s algoritmem publikuje i data-
set použitý pro jeho ověření, nebo udává jeho zdroj. Toto je případ například
článku publikovaném Mao et al. [19], kdy autor přímo odkazuje na použitý
dataset. Po bližším zkoumání bylo však zjištěno, že tento dataset je značně
nekvalitní - obsahuje velmi malé množství videí s velmi nízkou kvalitou navíc
obsahující oheň už ve velmi pokročilém stádiu. Z tohoto důvodu byl autorem
práce sestaven vhodný dataset videí, který je vhodný pro učení neuronové sítě
i testování algoritmů na detekci ohně. Dataset je kombinací nahrávek získa-
ných z různých dostupných datasetů a z volně dostupných zdrojů na internetu.
Výsledná podoba datasetu obsahuje 120 videí s ohněm a 50 videí s procesy po-
dobnými hoření.

Pro potřeby vyhodnocení jednotlivých přístupů a struktur neuronové sítě
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bude použita metoda sledující úspěšnost algoritmu nikoliv na základě obrazo-
vých snímků, ale na základě jednotlivých vstupních vektorů neuronové sítě. Vý-
sledné hodnoty úspěšnosti neuronové sítě tedy nereprezentují množství správně
detekovaných obrazových snímků, ale množství správně rozřazených vstupních
vektorů neuronové sítě.

Pro vyčíslení úspěšnosti učení a testování neuronových sítí je nutné definovat
další parametry. Parametr Accuracy (v tabulkách označeno jako Acc) uvádí
poměr správně detekovaných vzorků oproti všem testovaným vzorkům. Tento
parametr reprezentuje úroveň natrénování daného modelu a udává obecně pře-
hled o úspěšnosti metody. Parametr Precision udává poměr mezi správně
detekovanými vzorky a všemi pozitivně detekovanými snímky. Udává tedy
úspěšnost pozitivní detekce, respektive zohledňuje úroveň falešných alarmů.
Hodnota Recall oproti předchozím parametrům uvažuje vliv chybně nega-
tivně označených vzorků. Kombinací předchozích parametrů lze získat hod-
notu F1score, která vyjadřuje úspěšnost algoritmu s ohledem na množství
false positive (FP ) i false negative (FN) vzorků.

Tabulka 4.1 uvádí nejlepší zjištěné počty neuronů ve skryté vrstvě pro jed-
notlivé kombinace přenosových funkcí. Jak je z této tabulky patrné, v oblasti
trénování a testování dosahují všechny nejlepší kombinace úspěšnosti vyšší než
99.8 %.

Tab. 4.1 Nejlepší kombinace struktury neuronové
sítě

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
F1-train 99.9721 99.8884 99.9163 99.8325 99.8327
Acc-test 100. 99.9432 99.9811 99.9243 99.9054
F1-test 100. 99.9161 99.972 99.8881 99.8604

Na základě tabulky 4.1 byla jako nejlepší kombinace určená pro implemen-
taci ve výsledné podobě algoritmu vybrána kombinace 15 skrytých neuronů
a přenosových funkcí Logistická Sigmoida a Hyperbolický tangens. Výsledky
v podobě trénovací konfúzní matice jsou uvedeny v tabulce 4.2 a v podobě
testovací konfúzní matice v tabulce 4.3.
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Tab. 4.2 Training confusion matrix -
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-False negative rate

5 ZHODNOCENÍ CÍLŮ PRÁCE
Základním cílem disertační práce bylo vyvinout kontextově senzitivní senzo-
rový systém v podobě algoritmu pro detekci ohně v obraze, který umožňuje
brzkou detekci požáru za použití standardních průmyslových kamerových sys-
témů. Zvláštní pozornost byla věnována výpočetní náročnosti algoritmu tak,
aby detekce mohla probíhat v několika obrazových proudech současně. Princip
algoritmu umožňuje detekci požáru i v průmyslových prostorech tam, kde se
běžně nacházejí procesy podobné hoření.

Jednotlivé dílčí cíle práce byly naplněny takto:

• rešerše stávajících metod a řešení pro detekci ohně s využitím
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zpracování obrazu
V rámci tohoto dílčího cíle byly prostudovány odborné články publiko-
vané ve vědeckých databázích. Na základě těchto článků byl sestaven
obsáhlý přehled metod a principů uvedený v kapitole 2.

• návrh a ověření nového algoritmu pro detekci požáru v obrazo-
vém toku
Na základě provedené rešerše byl navržen algoritmus, jehož princip je po-
psán v kapitole 4, kdy architektura algoritmu je popsána kapitolou 4.2.
Výsledné testování proběhlo na testovací sadě videí a jeho kompletní prů-
běh je demonstrován kapitolou 4.5. Algoritmus byl také přijatý vědeckou
komunitou. Byl publikovaný v časopise [P.18].

• integrace algoritmu do podoby výsledné aplikace/knihovny
vhodné pro reálné nasazení
Za účelem ověření možností praktického nasazení algoritmu byl tento
sestaven a naprogramován za použití technologií programovacího jazyka
C++ a knihoven Qt 5 a OpenCV do podoby výsledné aplikace, která je
vhodná pro reálné nasazení v cílovém prostředí.

6 HLAVNÍ VÝSLEDKY PRÁCE
Hlavním výsledkem práce je nový algoritmus pro detekci ohně v obraze. Navr-
žený algoritmus je kombinací dříve publikovaných a běžně využívaných postupů
v počítačovém vidění (detekce barev v obraze, detekce pohybu v obraze, aj.)
a nových postupů pro zpracování podezřelých oblastí včetně jejich sledování
v čase. Jak bylo popsáno v předchozích kapitolách, závěrečná fáze algoritmu
využívá jednoduché dopředné neuronové sítě. Díky této navržené struktuře je
možné velkou část kroků algoritmu paralelizovat.

Algoritmus byl vyvíjen s konkrétním aplikačním zaměřením - podpůrný ná-
stroj do stávajících kamerových systémů. Z tohoto aplikačního zaměření vychá-
zely i požadavky pro návrh algoritmu. Tím základním, který byl splněn v plné
míře, byl požadavek na běh algoritmu v reálném čase. Vyvinutý algoritmus
je schopen zpracovávat hned několik obrazových toků - videí v reálném čase
na standardním stolním počítači. Díky tomu s využitím výkonného serveru
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je možné jeho nasazení na dostatečném množství obrazových toků z běžných
průmyslových kamer.

Metodika použitá pro detekci ohně v rámci vyvinutého algoritmu umožňuje
modifikací některých vnitřních parametrů změnit objekt detekce například na
kouř, tok kapaliny aj.

Mimo samotný návrh algoritmu byla provedena testovací implementace na-
vržených postupů. Tato implementace je ve fázi testovacího nasazení a po
drobných optimalizacích kódu je možné ji využít pro reálné nasazení. Výsledná
aplikace získaná optimalizací kódu testovací implementace je dalším výstupem
této práce.

7 PŘÍNOS PRÁCE PRO VĚDU A PRAXI
Jak je patrné z kapitoly popisující současný stav problematiky, otázka detekce
ohně je aktuálním tématem. Z množství publikovaných odborných článků ve
vědeckých databázích lze usuzovat, že zájem odborné veřejnosti o toto téma
zásadně roste.

Přínos práce lze spatřovat v rovině vědecké a zejména pak v rovině prak-
tického využití při konkrétních aplikacích. Předložená práce představuje ve
srovnání s doposud publikovanými výstupy nový přístup (algoritmus) pro de-
tekci ohně v obraze. Navrhovaný přístup ukazuje, že i s využitím jednoduché
neuronové sítě a vhodného extrahování markantů pro tuto síť lze získat dosta-
tečně robustní algoritmus pro detekci ohně a to s relativně vysokou úspěšností.
Výsledný přístup a jádro algoritmu je navíc možné využít při konstrukci algo-
ritmů i pro jiné úlohy (např. detekce kouře, detekce jiných objektů s typickou
strukturou a pohybem). Práce ale nabízí svým charakterem i další možnosti
vědecké práce. Navržený algoritmus lze určitě, s ohledem na zvýšení úspěš-
nosti výsledné detekce, dále zdokonalovat. Jedním z příkladů může být využití
optimalizačních metod pro stanovení interních parametrů algoritmu.

Praktický přínos práce je zřejmý z prezentovaných výsledků a také z vý-
sledků, které byly publikovány v minulosti jinými autory. Nepříliš vysoké ná-
roky na hardware umožňují nasadit tento navrhovaný algoritmus jako pod-
půrný nástroj do kamerových systémů, které běží v reálném čase. Vzhledem k
tomu, že bylo při sestavování algoritmu použito standardního programovacího
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jazyka C++ a knihoven pro počítačové vidění, je jeho reálné nasazení jedno-
dušší. Praktický přínos dokresluje také úzká spolupráce s komerčním subjek-
tem již při vývoji navrhovaného algoritmu. Lze tedy s vysokou pravděpodob-
ností předpokládat využití tohoto algoritmu minimálně v rámci obchodních
aktivit tohoto komerčního subjektu.

8 ZÁVĚR
Primárním cílem disertační práce bylo sestavení algoritmu pro detekci ohně
v obrazovém toku. Tento cíl byl definován zúžením původního tématu diser-
tační práce a to vývoje kontextově senzitivního senzorového systému. Původně
navržená struktura takovéhoto systému obsahovala velké množství komponent
určených pro detekci jednotlivých příznaků hoření, přenos signálů a jejich zpra-
cování. V průběhu řešení dané problematiky bylo zjištěno, že oblast detekce
ohně v obraze nebo videosekvencích i přes velké množství publikovaných článků
nenabízí dostatečně robustní a zároveň rychlý algoritmus. Samotná detekce
ohně v obraze navíc může být považována jako kontextově senzitivní aplikace.

Protipožární systémy využívají běžně jako základní prvek detekce detektory
kouře založené na principu ionizační komory, fotoelektrických nebo teplotních
senzorů. Základním předpokladem je, že detekovaný kouř je produktem nežá-
doucího hoření tedy požáru. Pro běžné vnitřní prostory je tento předpoklad
dostatečný, existují ale prostředí, kde tyto detektory nelze použít. Typickým
příkladem jsou průmyslové prostory, kde oheň nebo jemu podobné jevy pro-
dukující kouř jsou součástí výrobních procesů. Také použití detektorů ve ven-
kovních nebo velkých otevřených prostorech je velmi problematické. Z tohoto
důvodu možnost detekce ohně v obraze představuje důležitou a progresivní
oblast vývoje.

V první fázi návrhu algoritmu byly definovány základní požadavky na jeho
funkcionalitu. Zvláštní důraz byl při vývoji kladen na výpočetní náročnost tak,
aby byl algoritmus schopen fungovat v reálném čase. Algoritmus byl vyvíjen
pro implementaci do běžných bezpečnostních kamer, které jsou používány ve
většině průmyslových prostorech a budovách. Předpokladem byla pak aplikace
algoritmu ve stávajících systémech průmyslových kamer bez nutnosti jejich
zásadní modifikace.
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Před samotným návrhem algoritmu byly prostudovány publikace indexovány
v odborných vědeckých databázích. Z jejich přehledu vyplývá, že naprostá vět-
šina stávajících algoritmů pracuje ve dvou základních fázích a to fází předzpra-
cování a fázi následného rozhodování. Detekce popsaná v publikovaných algo-
ritmech využívá různých modifikací metod pro detekci barev v obraze, detekci
pohybu v obraze a zpracování informací o tomto pohybu. Oblast softcompu-
tingu je zastoupena klasifikačními metodami typu Support vector machines,
jednoduchými dopřednými neuronovými sítěmi a dalšími klasifikátory. Moder-
ním a také často publikovaným přístupem je využití hlubokých neuronových
sítí. Společným jmenovatelem publikovaných metod je slabé testování výsledků
nebo vysoká výpočetní náročnost.

Na základě těchto zjištění byl sestaven obsáhlý dataset s 170 videi o růz-
ném rozlišení. Následně byl sestaven algoritmus pro detekci ohně v obrazovém
toku využívající statistické metody a jednoduchou dopřednou neuronovou síť.
Stejně jako publikované metody i navržený algoritmus obsahuje několik fázi.
V první fázi předzpracování provádí generování masky na základě detekce po-
hybu v několika po sobě jdoucích snímcích videosekvence a detekování barev
podobných ohni s využitím barevného modelu HSL. Na základě této masky
se posléze vyberou podezřelé oblasti. V těchto oblastech je zvýšená pravděpo-
dobnost výskytu plamenů. Druhá fáze algoritmu jako vstup přebírá jednotlivé
podezřelé oblasti a tyto zpracovává v čase. Provádí jejich sledování mezi jed-
notlivými snímky a výpočet histogramu složek barevného modelu HSL. Pokud
je daná oblast v obraze dostatečně dlouho, je tato předmětem zpracování his-
togramů statistickým výpočtem. Výsledkem je vektor hodnot, který je ve třetí
a závěrečné fázi algoritmu vstupem pro jednoduchou dopřednou neuronovou
síť.

Ze sestaveného datasetu bylo vybráno 5288 reprezentativních vzorků z růz-
ných videí, na kterých bych výsledný algoritmus testován. Pro výslednou kla-
sifikaci byla učena dopředná neuronová síť s pěti kombinacemi přenosových
funkcí a s jedním až dvaceti neurony ve vnitřní skryté vrstvě. Na základě tré-
nování a testováni byla vybrána jako nejlepší kombinace 15 skrytých neuronů
a kombinace logistické sigmoidy a hyperbolického tangetu jako přenosových
funkcí. Výsledná síť dosáhla přesnosti 99.9811% pro trénování a 100% při tes-
tování. Celý algoritmus včetně naučené neuronové sítě byl implementován do
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podoby funkční aplikace a zpětně ověřen na sestaveném datasetu.
V posledních letech se na trhu s průmyslovými kamerami objevilo něko-

lik zařízení, které jsou schopné detekovat oheň nebo kouř ve videu. Typickým
příkladem jsou kamery Bosch Aviotec IP starlight 8000, SigniFire nebo Smoke-
Catcher. Společným jmenovatelem těchto systémů je specifický výběr kamery,
která je přímo svázaná s daným software nebo skutečnost že detekci provádí
interně v kameře. Základní nevýhodou je však v porovnání s navrženým al-
goritmem fakt, že při jejich využití je nutné vyměnit stávající bezpečnostní
kamery za specifické pro daný systém, což je velmi finančně nákladné. Výho-
dou je naopak bezpečnostní certifikace, kterou tyto systémy disponují.

Výsledkem práce je tedy návrh algoritmu primárně určeného pro detekci
ohně v obrazovém toku v reálném čase. Z použitého principu detekce vyplývá
možnost adaptace algoritmu na další děje podobné svým charakterem pla-
menům, tedy na děje s typickým pohybem a barvou. Na základě dosažených
výsledků lze předpokládat, že algoritmus je vhodný pro nasazení jako doplň-
ková detekce tam, kde je již instalován stávající kamerový systém. Budoucí
pokračování ve vývoji navrženého algoritmu je možné zejména v optimalizaci
jednotlivých kroků algoritmu a také v rozšířeném testování a testovacím nasa-
zení na různé lokace.
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