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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je analyza obrazu ze statické kamery a nédsledné zpracovani a nale-
zeni oblasti, které obsahuji kouf. Prvnim krokem je extrakce pozadi pomoci modelu Gaussovych
smési (Mixture of Gaussians). Toto pozadi je prubézné aktualizovano, abychom se vyhnuli pfi-
padnym zménam ve scéné napi. zmeéna svétla nebo objekti. Rozdil aktudlniho snimku a pozadi
s aplikovanym prahovanim jsou oblasti, které se ve videosekvenci méni. Detekce koure z téchto
oblasti proviadime porovnavanim jednotlivych barevnych slozek a kontrolou pohybu a zmény

velikosti kontur oblasti, ve kterych by se mohl potencionalné vyskytovat kour.

Klicova slova: kour, detekce, model Gaussovych smési, MOG, barevny model, HSV, HSL, RGB,
YUV

Abstract

The aim of this bachelor thesis is to analyze the image from a static camera and to subsequently
process and to find areas containing smoke. The first step is background extraction using the
Mixture of Gaussians. The background is updated many times during the application is running.
The difference between the current frame and the applied threshold is the areas that are changing
in the movie. Smoke detection from these areas is done by comparing each color component and

controlling motion and changing the contour sizes of the areas where smoke might be present.

Key Words: smoke, detection, Mixture of Gaussians, MOG, color model, HSV, HSL, RGB,
YUV
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Seznam pouzitych zkratek a symboli

HSV — Barevny model, slozeny ze slozek ton, sytost, jas (Hue, Saturation,
Value)

HSL — Barevny model, slozeny ze slozek ton, sytost, jas (Hue, Saturation,
Lightness)

RGB — Barevny model, slozeny ze slozek cervend, zelend a modra (Red,
Green, Blue)

YUV — Barevny model, slozeny ze slozek jasu a dvou chomatickych barev-

nych kanalt
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1 Uvod

Cilem této bakalatrské prace je vytvorit software, ktery bude doplinkem pro detektory koufe,
pozarni hlasice, umisténé v budovach, jako jsou napiiklad skoly, obchodni centra a velké tovarny
¢i vyrobni haly, kde se vyskytuje velké riziko pozaru. Tento software bude vyuzivat k detekci
koute obraz ze statické bezpecnostni kamery, kterymi jsou vysSe zminované objekty témeér vzdy
vybaveny, avsak k tomuto ucelu bohuzel vyuzity nejsou, ackoliv by jako doplinkovy detektor
mohly slouzit. Aplikace bude implementovana v jazyce C++ s vyuzitim knihovny OpenCV.

V dnesni dobé existuje spousta ¢idel detekujicich kout. Problém v praxi je doba, za kterou
¢idlo spusti poplach (kterd neni zrovna zanedbatelnd) a pocet falesnych poplach. Cidla se
zpravidla umistuji na strop, zatimco kouf ve vétsiné pripadi stoupa od zemé, coz muze vézt k
prodlouzeni doby mezi zahorenim a detekci pomoci tohoto ¢idla. Kouf totiz musi k ¢idlu tzv.
"doputovat".

Detekce koute zpracovanim obrazu je stale otevienou vyzvou pro vyvojare, ktefi se timto
odvétvim zabyvaji. Obchodni motivace je také velkd, jelikoz se zvysuji veskera bezpecnostni
opatfeni tak, aby k velkym pozarim nedochdzelo. A to hlavné v budovach s vyssi koncentraci
osob nebo ptipadnych nebezpeci vybuchu vlivem vysoké teploty apod.

Ulohy analyzy obrazu pro detekci koufe nejsou trividlni kvili variabilité tvaru, pohybu a
struktury samotného koure, ktery je zavisly na svételnych podminkéch, rozmanitosti pozadi
a barvach scény. Vzhledem k tomu, ze kour modifikuje vizudlni podnéty pozadi, obvykle se
pouzivaji techniky potlaceni pozadi. Identifikace koufe se stavd narocnéjsi v pritomnosti jinych
pohyblivych objekti, stini a také kdykoliv je pozadi proménlivé.

Prace je rozdélena do ¢tyr casti, kdy si v prvni ¢asti popiseme danou problematiku, jak
hlasi¢t pozaru, tak detektori koute. Ve druhé c¢asti prace se budeme zabyvat analyzou reseni
a priblizime teorii, potfebnou k pochopeni softwarového feseni a prace obecné. V nasledujici a
tedy treti ¢asti provedeme testovini na realnych datech, za pouziti nahranych videosekvenci s

vyskytem koute i bez a na zavér zhodnotime dosazené vysledky vytvoreného softwarového reseni.
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2 Algoritmy a techniky pouzité k detekci

V této casti prace si projdeme predevsim teorii ohledné algoritmi a zakladnich technik prace s
digitdlnim obrazem, které jsou v dnesni dobé nejpouzivanéjsi.

Pojmem zpracovani obrazu se predevsim rozumi zpracovani dvoudimenzionalniho obrazo-
vého signalu, ktery mutze byt ve formé obrazku, videosekvence nebo jinych specidlnich formach
naptiklad ze zdravotnickych zafizeni, termokamery a dalsich. V této oblasti vznikla velkd skala

vvvvvv

koutre v obrazech.

2.1 Digitalni obraz

V pocitacové technice se pod pojmem obraz rozumi bindrni reprezentace digitalniho obrazu.
Digitalni obraz rozdélujeme na rastrovy a vektorovy, v zavislosti na moznosti zmény rozliseni,
kdy u rastrového obrazku je rozliSeni fixni, na rozdil od vektorového, kde se rozliSeni obrazku
muze ménit. Pokud neni definovano jinak, pak v bézné praxi se pojem digitalni obraz s rastrovym

casto zaménuji.

2.1.1 Rastrovy obrazek

Rastrovy obrazek je popsdn koneénym pocétem obrazovych bodu, kterym fikdme pizely (déle
budeme pouzivat nazev pixely). Tyto pixely jsou usporddany v dvourozmérné miizce - matici.
Kazdy pixel ma presné definovanou pozici v mrizce, coz znamenad, ze jsou rozméry predem dané
a nelze je dale zménit bez ztraty informace. Pixel je nejmensi slozka obrazku a jeho hodnota
definuje barvu tohoto konkrétniho bodu v obrizku. Povolené rozsahy hodnot, kterymi muze
pixel nabyvat, jsou definovany dale v kapitole Barevné modely. Cim vice hodnot mitize pixel
nabyvat, tim vice barev je mozno v daném barevném modelu vyjadrit. Tento pocet moznych
barev se nazyva barevnd hloubka - color depth obrazku. Rastrové obrazky muzeme ziskat pomoci
digitalniho aparatu, digitalni kamery, scanneru, apod. Schéma rastrového obrazku o velikosti
16x16 pixelt je zndzornéno na obrazku [I} kde jeden Ctverecek znazornuje jeden pixel, a tedy

jeden prvek v matici.
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Obréazek 1: Rastrovy obrazek o velikosti 16x16 pixelt

2.1.2 Digitalni video

Digitalni video je reprezentovano sérii digitalnich obrazku, které jsou zobrazovany v rychlé po-
sloupnosti za sebou konstantni rychlosti. Tyto digitalni obrazky, které jsou chidpany ve smyslu
videosekvence se nazyvaji snimky - frames. Parametrem digitalniho videa je pocet zobrazova-
nych snimku za jednotku casu. Tento pocet se vétsinou udava ve snimcich za sekundu, tedy

frames per second - FPS.

2.2 Barevné modely a prostory

Barevny model, je matematicky model, popisujici zpusob, jakym se da urcita barva vyjadrit
posloupnosti ¢isel. Tato posloupnost se vétSinou sklada z t¥i az Ctyr prvkua a to v zavislosti na
slozitosti modelu. Seznam vsech barev, které mizeme pomoci daného modelu vyjadrit nazyvame

barevny prostor.

2.2.1 RGB nebo RGBA model

Barevny model RGB (red, green, blue) je jednim z nejrozsifenéjsich barevnych modelu a to diky
jeho vyuziti v pocitacovych monitorech a projektorech. Jedna se o aditivni model, coz znamena,
ze vysledné barvy dosdhneme michanim barev a postupnym pridavanim jednotlivych slozek
svetla v urcitém poméru, jak uz ze zkratky vyplyva, jedna se o svétlo cervené, zelené a modré.
Tento pomér je mozné vyjadrit v procentech nebo ¢iselné, v zavislosti od poc¢tu vyhrazenych
bith pro reprezentaci jedné barevné komponenty, pricemz vyssi hodnota znamena vétsi intenzitu
barvy. Typicky muze byt barevnd intenzita jedné ze tii zdkladnich komponent vyjadfena osmi
bity. Rozsah dané komponenty je tedy v rozmezi od 0 do 255. Jednoduchym vypoctem ziskdme
mnozstvi vSech barev daného barevného prostoru: 256 x 256 x 256 = 16777216 barev. RGB
model je zndzornén na obrazku 2]

U modelu RGBA, coz je rozsifeny RGB model, priddvame ¢tvrty kandl, tzv. alfa kandl, tedy
pruhlednost barvy jednotlivych pixelu.

13



Obrézek 2: RGB barevny model [17]

2.2.2 HSV

HSV je barevnym modelem, nejvice odpovidajicim lidskému vnimani barev, na rozdil od modelu
RGB. Sklada se ze t¥i zdkladnich prvka:

1. Hue - reprezentuje barevny tén, nebo také barevny odstin. Jeho hodnota je vyjadiena ve
stupnich v rozsahu 0° — 360°. Obvykle tento stupen reprezentuje nazev barvy, jako je napft.

modra.

2. Saturation - vyjadiuje sytost barvy. Jinak feceno se muze jednat o silu barvy nebo jeji
¢istotu. Vyjadiuje se v procentech, nejcastéji 0% — 100% nebo desetinnym ¢islem 0,00 —
1, 00.

3. Value - reprezentuje jas nebo mnozstvi bilého svétla, obsazeného v barve. Jinymi slovy pro
snizeni jasu se pridd do barvy vice ¢erné. Udava se podobné jako saturation v procentech
v rozsahu 0% — 100% nebo desetinnym ¢islem 0,00 — 1, 00.

HSV model mizeme vyjadrit i graficky pomoci barevného vélce, kde jednotlivé slozky jsou

znazornény na obrazku [3 nize.

2.2.3 HSYV versus HSL

Barevné modely HSL a HSV jsou si podobné. Vyhodou HSL je pojimani sytosti a svétlosti jako
dvé nezavislé veli¢iny, coz muze byt intuitivnéjsi. Na druhou stranu v HSL mizou mit témér bilé
barvy 100% sytost, coz naopak prili§ intuitivni neni. Zda je pro uzivatelska rozhrani vhodnéjsi

HSL ¢i HSV je proto sporné. Vyhody HSL jsou v symetrii svétlosti a tmy, to znamena:
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Obréazek 3: Barevny valec HSV modelu [20]
1. Sytost jde vzdy od plné syté barvy k ekvivalentu sedé (v HSV, to jde od plné syté barvy
k bilé).

2. Svétlost ma vzdy rozsah od ¢erné pres zvoleny odstin az k bilé (v HSV, jde poloviéni

cestou, od ¢erné k volenému odstinu).

HSL model mizeme vyjadrit pomoci koule, kdy jednotlivé slozky jsou zndzornény na obrézku

A nize:

Obrézek 4: HSL mapované do koule s vytezem [19]
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2.2.4 Prevod RGB do HSV

Slozky r, g, b jsou Cervend, zelena a modra slozka barvy, jejichz hodnoty jsou realna cisla mezi
0 a 1. Maximalni hodnota se rovné nejvétsi z nich a minimalni hodnota té nejmensi. Nasledné
se spoc¢itaji hodnoty (h, s, v) v HSV prostoru, kde h € [0,360] je tihel odstinu ve stupnich, a

s,v € [0,1] jsou sytost a hodnota jasu. Vypocitame:

nedefinovan, jestlize maxr = min
60° x #—?nin +0°  jestlize mar=rag>"b
h =4 60° x #f:ﬂm + 360°, jestlize mar =7rag<b (1)

60° x —=" _ 4120°, jestlize maz = g

max—min

60° x ——2— +240°, jestlize mazx = b

mar—min

0, jestlize mazxr =0
§= mar—min __ 1 min iinak (2)
mazx =17 ey JHA
v = max (3)

2.25 YUV

YUV je barevny model pouzivany v televiznim vysilani v normé PAL (jeden ze standardu kédo-
vani barevného signalu pro analogové televizni vysilani zavedeny v roce 1963 ve Velké Britanii a
1967 v Némecku) a HDTV (High-definition television - HDTV, neboli televize s vysokym rozlise-
nim oznacuje format vysilani televizniho signdlu s vyrazné vyssim rozlisenim, nez jaké umoznuji
tradiéni formaty jako napt. PAL). Model k popisu barvy pouziva t¥iprvkovy vektor [Y,U, V],
kde Y je jasova slozka a U a V jsou barevné slozky. U je také nékdy oznacovano jako B — Y
a V odpovidd R — Y. Barevné slozky se pouzivaji v rozsahu od —0,5 do +0,5, jasova slozka
ma rozsah 0 — 1. Vyhodou YUYV je oddéleni jasové slozky, kterou ¢lovék presnéji vnima. Pak je
mozné vyhradit pro chromatickou slozku mensi sitku prenosového pasma. Na obrazku [5| nize je
znézornéna plocha U — V' s hodnotou Y = 0,5 uvniti RGB gamutu (jednéd se o dosazitelnou

oblast barev v urc¢itém barevném prostoru).
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+.1 +.2 +.3 +.4

Obrazek 5: Priklad U-V barevné plochy s hodnotou Y’ 0,5 uvnitf RGB gamutu [18)]

Pro prevod modelu RGB do YUYV se pouziva vzorec:

Y 0299 0.587 0.114 R
U |=| —0147 —0289 0436 |[x| @ (4)
1% 0.615 —0.515 —0.100 B

2.3 Gaussovy smési (Mixture of Gaussians)

Gaussovy smési (Mixtura Gaussidni nebo také MOG - zkratka z anglického Mixture of Gaus-
sians) je jednou z nejpouzivanéjsich rekurzivnich technik, se kterou se lze v literatute setkat.
Varianta algoritmu, publikovana Staufferem a Grimsonem, kdy se k modelovani jasa pixelt po-
zadi pouzivaji distribu¢ni funkce normélniho rozdéleni, které byva také oznacovano Gaussovo
rozdéleni. Jednotlivé funkce hustoty pravdépodobnosti reprezentuji mozné typy povrchi vysky-
tujicich se v misté daného pixelu. Takovymto zpisobem tedy pomoci funkce f modelujeme
pravdépodobnost vyskytu k-tého povrchu na urcité pozici pixelu X v n-rozmérném (kanalovém)

obraze. [2] Graf tohoto modelu v 1D miiZeme vidét na obrazku [6]
Ixe(X|1, ©8) = %fé(xﬂk)iﬂz?(xﬁk), (5)
(27m) 2%k >

Kde ©; = {ux, 01} a diagonalni kovarianéni matice ¥ = ofl. Index k oznacuje povrch,
objevujici se na v daném case na daném misté zpracovavaného pixelu, jenz utvari vyslednou

barvu. Predpokladame, ze hodnoty v jednotlivych kanalech jsou vzajemné nezavislé. Jednodussi
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implementace bychom docilili, pokud bychom pracovali s jednokandlovym obrazem ve stupnich

1 (—“”ﬁ)

20
—e k . 6
OV 2T (©6)

Jednotlivé funkce vyhodnocujeme pro kazdy pixel s dynamickou aktualizaci pomoci zmény

Sedi. Funkce by poté byla ve tvaru

fxe(X[1, ©) =

parametrii pug a og.

Mixture of 1D Gaussians

== Component 1
\ Component 2
\ == Mixture

0.20

0.10

0.05

Obrézek 6: Gausstuv sloZzeny model 1D

2.4 Gaussovo rozostreni (odstranéni Sumu)

Odstranéni Sumu, potlaceni Sumu nebo redukce Sumu je proces, ktery se pokousi odstranit
ze signalu sSum. Znalost charakteristik Sumu a typu signalu mtze pomoci k vybéru konkrétni
metody. Bez znalosti charakteristiky Ssumu nebo signilu neni mozné sum odstranit. Nejcastéji
¢inénymi predpoklady o Sumu jsou: vysoka frekvence, nizka energie a mala korelaceﬂ s puvodnim

signdlem. V digitdlnim obraze rozeznavame nejcastéji dva typy Sumus:

'Korelace znamend, vzdjemny vztah mezi dvéma procesy nebo veli¢inami. Pokud se jedna z nich méni, méni se
korelativné i druhd a naopak.
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1. ndhodny Sum, také nezavisly sSum, je zptisoben napriklad vadnymi CCD elementy, coz jsou
elektronické soucastky, které se pouzivaji ke snimani obrazové informace (pfikladem tohoto

typu Sumu je Sum typu "sil a pepi")

2. Gausstuv sum, také zavisly sum, kde je kazdy pixel obrazu mirné pozménén

2.5 Metoda odstranéni sumu pomoci Gaussovy funkce

Jedna z metod odstranéni sumu je konvoluceE] s maskou, kterd se skldda z elementt urcenych
Gaussovou funkci. Tato metoda vede k rozmazani obrazku, coz mtze byt pro dalsi zpracovani
obrazu problém (napiiklad pro detekci hran, coz je postup ve zpracovani obrazu, ktery slouzi k
nalezeni oblasti, ve kterych se razantné méni jas). Je to efektivni technika k potlaceni Gaussova

sumu. Vzorec pro 2D Gaussovu funkci:

Gz, y) = 5—5e 2> (7)
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Obréazek 7: Ukazka konvoluéni matice Gaussovy funkce pro okoli 10 pixeli a smérodatnou od-
chylku 1,8. [16]

Pro potreby aplikace rozmazavame detekované popredi pro redukci Sumu celkového obrazku

a snadnéjsi detekci koure.

Zkonvoluce je matematicky operédtor, zpracovavajici dvé funkce.
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Obréazek 8: Ukazka redukce sumu pomoci Gaussova rozostreni. Vlevo originalni obrazky, vpravo
po pruchodu filtrem

2.6 Nalezeni kontur (obrysii) v obraze

Kontury lze vysvétlit jednoduse jako kfivky, spojujici vSechny spojité body (podél hranice), které
maji stejnou barvu nebo intenzitu. Detekce kontur je uzite¢nym néstrojem pro analyzu tvaru a
detekci a rozpoznavani objekti.

Pro lepsi pfesnost pouzivame bindrni obrazky (doporucovano také v dokumentaci OpenCV
[1]). Takze pred nalezenim kontur pouzijeme prahovou hodnotu nebo detekci okrajiu. V. OpenCV
je nalezeni kontur podobné jako hledéni bilého objektu z ¢erného pozadi. Takze objekt, ktery se

ma najit, by mél byt bily a pozadi by mélo byt cerné.
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3 Analyza reSeni problému

V této ¢asti bude zndzornéna implementace a konkrétni vyuziti technik a algoritm, které byly
pouzity v této praci. Na zakladé tii odliSnych praci, vénovanych se problematice detekce koure,
jsme vybrali ¢asti FeSeni, které jiz byly testovany a vypracovany v pracech, uvedenych v referen-
cich. Z préce [4] jsme vybrali extrakci pozadi pomoci MOG. Z druhé zminované prace [5] jsme
vybrali porovnani barev RGB modelu a ze tfeti prace [6] analyzu zmény tvaru kazdé oblasti,

ktera by mohla byt adeptem na oblast s vyskytem koufe.

3.1 Knihovna OpenCV

OpenCV je oteviena multiplatformni knihovna pro manipulaci s obrazem. Zaméreni této knihovny
je predevsim na pocitacové vidéni a zpracovani obrazu v realném case. Pivodné tuto knihovnu
vyvijela spolecnost Intel. Dokaze se tedy zrychlit ve spolupréaci s knihovnou Intel IPP - In-
tegrated Performance Primitivesﬂ Knihovnu je mozné vyuzit v prostredi jazyka C, C++ a s
generatorem rozhrani SWIG (vyvojarsky ndstroj, ktery propojuje programy psané v C/C+-+
s vysokotroviiovymi programovacimi jazyky) také Python (vysokodroviiovy skriptovaci progra-
movaci jazyk, ktery v roce 1991 navrhl Guido van Rossum) a Octave (svobodny software pro
provadéni ¢iselnych vypocth siteny pod licenci GPL, do urcité miry kompatibilni s programem
MATLA). Knihovnu miZeme spoustét na obou platformach, jak stolni pocitace (operaéni sys-
témy Windows, Linux, Android, MacOS, FreeBSD a OpenBSD), tak také na mobilnich zatizenich
se systémy Android, Maemo a iOS [IJ.

3.2 Extrakce pozadi a vytvoreni masky popredi

Odcitani pozadi je dulezitym predzpracovanim v mnoha aplikacich, zalozenych na zpracovani
obrazu. Zvazme napriklad pripady jako pocitadlo navstévnikt, kde statickd kamera zaujme
pocet navstévniki, ktefl vstupuji do mistnosti nebo z ni odchéazeji, nebo dopravni kamera, ktera
ziskava informace o vozidlech apod. Ve vsech téchto pripadech je nejprve tfeba extrahovat osoby
nebo vozidla samotné. Z technického hlediska je nutné vyjmout pohyblivé popredi ze statického
pozadi.

Pokud mame pouze obrazek pozadi, jako je naptiklad obraz mistnosti bez navstévniki, je
to snadnd prace. Stac¢i odecist novy obrazek z pozadi. Tim ziskdme pouze objekty v popredi.
Ve vétsiné pripadt vsak nemusime mit takovy obrizek nebo se miizou ménit svételné podminky
(napr. zajde slunce a nasledné vyjde, rozsvitime a zhasneme, apod.), takze musime extrahovat
pozadi z jakychkoli obrazkt, které mame. Stava se to komplikovanéjsi, kdyz se na obrazku

vyskytuje stin vozidel, osob apod. Vzhledem k tomu, ze se stin také pohybuje, jednoduché

3P¥i pouziti funkei knihovny IPP dochézi k optimalizaci vypocetnich algoritmii a tim k urychleni ¢asu potieb-
ného k vykondni celé aplikace.
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odecteni bude stiny povazovat jako popredi. Pro tento tcel bylo v OpenCV vytvoreno nékolik

funkei, vyuzivajicich rizné algoritmy. Nas budou zajimat dvé hlavni funkce a to:

1. BackgroundSubtractorM0G2

2. BackgroundSubtractorKNN

3.2.1 BackgroundSubtractorMOG2

Funkce segmentace pozadi a popredi, vyuzivajici algoritmus, zalozeny na Gaussové smési na
pozadi nebo popredi v segmentaci. Je zaloZzen na dvou studiich [7] a [8]. Jednou z dulezitych
rysu tohoto algoritmu je, ze vybira odpovidajici pocet gaussovskych distribuci pro kazdy pixel.
Poskytuje lepsi prizptisobivost riznym scénam diky zménam osvétleni apod.

Nejprve je tfeba vytvorit objekt BackgroundSubtractor. Zde si mizeme zvolit, zda chceme
detekovat stin nebo ne. Pokud detectShadows = True (coZ je standardné), detekuje a oznacuje
stiny, ale snizuje rychlost. Stiny budou oznaceny Sedou barvou. V praci [8] je popsina vylep-
send adaptace algoritmu MOG, ktery se v této funkci pouziva. Déle je k dispozici podrobna

dokumentace funkce [I].

3.2.2 BackgroundSubtractorKNN

Funkce segmentace pozadi a popredi, vyuzivajici algoritmus K-nejblizsich prvka. Tento model
se vSak vice vyuzivd, pokud pixeli v popredi je co nejméné [7]. Tento algoritmus je metoda
pro uceni s ucitelem, kdy se klasifikuji prvky, reprezentované vicedimenzionalnimi vektory, do
dvou nebo vice trid. Ve fazi uceni se predzpracuje trénovaci mnozina tak, aby vSechny priznaky
mély stfedni hodnotu 0 a rozptyl 1 - toto umisti kazdy prvek trénovaci mnoziny do nékterého
mista v N-rozmérném prostoru. Ve fazi klasifikace umistim dotazovany prvek do téhoz prostoru
a najdu k nejblizsich sousedi. Objekt je pak klasifikovan do té t¥idy, kam patii vétsina z téchto
nejblizsich sousedi.

Pokud je k = 1, jde o specialni zjednoduseny pripad, metodu nejblizsiho souseda.

Pro hledani nejblizsiho souseda v mnoziné se nejcastéji pouziva euklidovska metrika nebo
Hammingova metrika.

V této praci pro extrakci pozadi pouzivime MOG2 model, jejiz algoritmus je popsan v
kapitole vyse. Srovnani a ukazku vysledkti masky detekovaného popfedi muzeme vidét na
obrazku [9] Pfi vyvoji této aplikace jsme vsak zjistili, Ze funkce BackgroundSubtractorKNN sice
lépe detekovala popredi, ale na tkor rychlosti. Za dalsi tato funkce nenabizi moznost extrahovat

obrazek pozadi, coz vySe zminovand BackgroundSubtractorM0G2 nam tuto moznost nabizi.
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Obréazek 9: Ukézka  prdace funkei BackgroundSubtractorKNN  (vlevo)  versus
BackgroundSubtractorM0G2 (uprostied)

3.2.3 Inicializace a aktualizace pozadi

Modelovani pozadi se skladé ze dvou zdkladnich kroki:

1. Inicializace pozadi

2. Aktualizace pozadi

V prvnim kroku se vypo¢itd poc¢ateéni model pozadi z predem zvoleného poc¢tu snimku (10),
zatimco ve druhém kroku je tento model aktualizovan, aby se prizpusobil moznym zménam ve
scéné (v pripadé této aplikace se jedna o 200 snimkil), zaroven vsak oSetfujeme, zda-li nemédme
adepty na kouf jiz ve stadiu rozpracovani, jednalo by se o pripad, kdy mame jednu nebo vice
potvrzenych oblasti s kourem, ulozenych v poli a tato oblast nebo oblasti s koufem byly jiz
potvrzeny (a ulozeny v poli) na vice, nez poloviné kapacity tohoto pole, tedy poctu snimk,
které jsou nutné k potvrzeni vyskytu koute v detekované oblasti. Grafické znazornéni principu

extrakce pozadi, v tomto pripadé z prvnich 10 snimki, muZeme vidét na obrazku

currentframe

THRESHCLD

foreground mask

|
-o- 8

Obrézek 10: Princip extrakce pozadi a poptedi pomoci MoG [9]
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3.2.4 Extrakce popredi

Extrakci popredi provadime porovnavanim snimku pozadi, ktery jsme si jiz inicializovali, po-
pripadé aktualizovali, a aktudlniho snimku pomoci metody cv::absdiff (InputArray srcl,
InputArray src2, OutputArray dst). Tento rozdil vsak vrati i pixely, které mohly byt mo-
difikovany napriklad ztratovou komprimaci kodeku videa, ¢i vyvazenim kontrastu v hardwaru
kamery. Stru¢né feceno tato metoda vrati rozdilné pixely s nulovou toleranci.

Pro tento ptipad aplikujeme zvoleny prah th = 90 (tolerance), kdy soucet hodnot rozdilu
vSech kandli aktualniho snimku je vétsi, nez dany prah th. Pokud je podminka splnéna, pak
do masky popredi zapiseme tento bod. Na konci tato metoda vrati novou masku popredi s

redukovanymi pixely.

Mat reduceNoise() {

Mat diff;

absdiff (backgroundImage, frame, diff);

int th = 90;

Mat mask(backgroundImage.size(), CV_8UC1);

mask = Scalar::all(0);

for (int j = 0; j<diff.rows; ++j) {

for (int i = 0; i<diff.cols; ++i) {
cv::Vec3b pix = diff.at<cv::Vec3b>(j, 1i);
int val = pix[0] + pix[1] + pix[2];
if (val>th) {
mask.at<unsigned char>(j, i) = 255;

}

return mask;

¥

Vypis 1: Metoda pro ziskdni masky popredi odec¢tem pozadi s toleranci th pomoci metody
cv:absdiff

Na obrazku [11] mtzeme vidét ndzornou ukazku pri detekovani popredi, kde vlevo se nachéazi
extrahovany obrazek pozadi, uprostied aktualni snimek a napravo je vysledna maska. Bilé pixely
v masce znamenaji, ze se jedna o popredi. To vSe je za pomoci funkce cv::absdiff, jak jsme
jiz zminovali drive.

Nisledné aplikujeme Gaussovské rozostreni, abychom eliminovali Sum v obraze a zlepsili tim
vysledek ovérovani barvy, kterému se budeme vénovat v nésledujici kapitole. Ukazku pouziti

Gaussovského rozostreni pri chodu aplikace mizeme vidét na obrazku
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Obrazek 11: Vytvoreni masky popfedi pomoci funkce absdiff

Obréazek 12: Vyuziti Gaussova rozostfeni v aplikaci na obrazku extrahovaného popredi

3.3 Ovérovani barvy

Dalsim krokem v nasi aplikaci je ovéfovani barvy pixelt. Zde vyuzivime dva barevné modely.
Jednak je to zdkladni barevny model RGB , ale také barevny model HSV .

Ze zacatku hoteni, kdy je teplota koute nizka, bude mit kout svétle Sedou barvu, ktera se bude
priklanét spise k bilé. Postupem casu se bude teplota koufe zvysSovat a kour zaCne tmavnout.
Barva koufe tedy bude tmavsi Sedd, az témér cernd. Jak muzete vidét z prikladi koure na

obrazcich [T3] vétsinou je barva koufe Sedé. Mizeme tedy barvu koufe specifikovat ndsledujicim

zpusobem:
|R(z,y) — G(z,y)| <Th
|G(z,y) — B(z,y)| <Th (8)
|R(z,y) — B(z,y)| < Th

kde Th je globalni proménna v rozmezi od 15 do 25. Tato rovnice ndm v podstaté tika, ze
rozdil mezi hodnotami jednotlivych barevnych slozek je si podobny, a tedy se jedna o Sedou
barvu daného pixelu na pozici (x,y). Chceme-li tedy odhalit kouf, v co mozné nejkratsim ¢ase,
pak bychom méli hledat nejsvétlejsi odstiny Sedé, coz znamend, ze svétlost barvy (saturace) by
méla byt co nejnizsi. Touto tvahou muzeme tedy fici, ze dalsi pravidlo pro porovnani barvy,

tentokrat podle HSV modelu, které spojime s ovéfovanim barvy pixelu dle RGB modelu vyse.
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Proto volime: S(x,y) < 0.1. Na obréazku [13| nize muzeme vidét ukézky kouit z praxe.

E WY

Obrazek 13: Priklady koufe pti pozarech [10] [11] [12] [13] [14] [15]

3.4 Ovérovani pohybu

Vyvoj koute v priibéhu pozaru, a tedy v kazdé ze ¢tyt fazi pozaru, az do jeho zaniku miva rtzné
charakteristiky. Faze pozaru jsou dilezitou charakteristikou popisujici vlastnosti pozaru pfti jeho

volném rozvoji, tzn. v pripadé, ze neni hasen. Faze pozaru jsou nasledujici:

1. féze je urCena casem od vzniku pozaru rozhofeni prvnich hotlavych predméti. V praxi se
uvazuje ¢as 10 minut. Tato faze je charakterizovana nizkymi teplotami a malou vyménou

plynt. Tuto fazi rovnéz oznacujeme jako fdzi rozhorivani. V této fazi bude kouf velice
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svétly az bily, jak bylo uvedeno v kapitole Tato fize nds zajima nejvice, jelikoZ ndm

jde o rozpoznani koute, tedy zachyceni pozaru pii rozhorivani

2. faze je charakterizovana prudkym narustem teploty a plochy pozaru, zejména v souvislosti
s celkovym vzplanutim (téz flashover) je oznaceni pro jev, pii kterém téméf soucasné

vzplanou vsechny hoflavé latky v misté pozaru (v uzavieném prostoru)

3. faze je obdobi, kdy pozar je stabilizovan, probiha intenzivni hoteni a pozarem jsou zachva-

ceny vsechny horlavé predméty v prostoru.

4. faze je charakterizovana nedostatkem horlavého materidlu a postupnym snizovanim inten-

zity horeni.

Na grafu niZe na obrazku [14] jsou znézornény vSechny ¢tyti faze pozaru. Jelikoz se v aplikaci
zabyvame detekci koure pri samotném prvopocatku, pak nas bude zajimat pouze prvni fize
pozaru, kde muzeme, jak z grafu vyplyva, vidét, ze kouf pfi prvni fazi pozaru bude mit nizkou
teplotu, kterd se Casem pomalu zvysSuje a celkova energie proudéni vzduchu v okoli zdroje hoteni
nebude velkd, ani se razantné ménit. Z toho vyplyva, ze nds zajimé svétly kour, ktery se bude

pomalu §iTit a zakoufend oblast na obrazku se bude zvétsovat. V dalSich fazich pozaru by detekce

vvvvvv
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plné rozvinuty
poiar
dohofivani

rozvoj poiaru

vznik poZaru

r
das
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Obrézek 14: Graf ¢tyr fazi vyvoje pozaru

Vezmeme-li v tivahu, ze detekujeme kour v uzavienych prostorach, pak by mél dym postu-
povat smérem vzhiru a oblast, na které se kouf objevi by se méla postupné zvétsovat. Problém
miuze nastat, pokud se jedna o detekci koure v riznych pramyslovych halach, kde se muzou
skladovat tlakové lahve, ¢i nddoby s horlavymi kapalinami.

Tlakové lahve, skladované v pruamyslovych halach predstavuji problém, kdy pii prorazeni

plasté neopatrnym zachdzenim horlavéd latka unikd pod tlakem do boku. V pripadé vzplanuti
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takovéto latky by potom kour nestoupal pozvolna vzhiiru, nybrz prudce do boku a jeho oblast by
se zvétsovala pouze v prvnich par okamzicich, poté se oblast koute témér ustali, jelikoz nejsme
na otevieném prostranstvi. Chovani koute vsak zavisi na mnoha aspektech, diky kterym bychom
v praxi museli nasi aplikaci poupravit, aby fungovala spravné v zavislosti na misté, kde by byla
umisténa.

V této préaci se snazime najit feseni pro haly v obchodnich domech, ¢i skolach a dalsich
verejnych prostorech, kde jsou velikosti mistnosti vcelku velké a my tak mame vice prostoru v
obraze pro detekovani koufe, a tim je nase aplikace presnéjsi.

Z préace [6] jsme prevzali mySlenku, kdy z nalezené oblasti, kterou jsme detekovali pomoci
ovéfovani barvy pixeld, vypocteme obdélnik, ohrani¢ujici tuto oblast a velikost oblasti (pocet
pixeld v oblasti obrazku, které maji sedivou barvu podle ovérovani barev v kapitole .

Uchovavame hodnoty H(t), H(t — 1),..., H(t — k) téchto obdélniku a oblasti, kde k je veli-
kost pole, uchovavajiciho tyto hodnoty (v nasem piipadé k = 10), kdy kazdy prvek tohoto pole
je vektor typu vlastni struktury Rectangle, kterou jsme si vytvorili pro snadnéjsi a rychlejsi
porovnavani aktualni oblasti a jejiho ohranicujicitho obdélniku s poslednimi podobnymi detekova-
nymi a ulozenymi hodnotami, ale také abychom méli vSechna data pohromadé, tedy ohranicujici

obdélnik i oblast sedivych pixeli zaroven.

struct Rectangle
{
// Ohranidujici obdélnik
cv::Rect rect;
// Oblast Sedivych pixeli
double area;
// Proménnd, uddvajici, zda-1i se jednd o posledni pridanou strukturu

bool last;

Vypis 2: Vlastni struktura Rectangle

V kazdém snimku prochézime vSechny detekované oblasti, které dostaneme pomoci OpenCV
metody findContours (InputOutputArray image, OutputArrayOfArrays contours, int mode,
int method, Point offset=Point()), kterd vyhleda konturyﬁ z masky popredi. Vstupem této
metody jsou parametry: zdrojovy, 8-mi bitovy jednokandlovy snimek, ze kterého budeme obrysy
detekovat, vystupni pole, kde se budou ukladat nalezené kontury, kdy kazda kontura je uloZena
jako vektor bodu, volitelny vystupni vektor obsahujici informace o topologii obrazu a rezim
vyhledavani obrysti.

7 téchto kontur dostaneme pomoci OpenCV metody boundingRect (InputArray points),

jak uz z ndzvu metody vyplyva, ohranicujici obdélnik této kontury.

4kontury nebo také obrysy
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Daéle potrebujeme ziskat velikost oblasti. Pro tuto potfebu jsme vyuzili opét metodu z
knihovny OpenCV contourArea(InputArray contour, bool oriented=false), kde je vstup-
nim parametrem metody mnozina bodt 2D, ulozena v std: :vector nebo cv::Mat a volitelny
parametr znacka orientace. Je-li true, funkce vraci hodnoty orientovanych obrysi, a to ve sméru
hodinovych rucic¢ek nebo proti sméru hodinovych rucicek.

Koneéné se dostdvame k ovérovani zmény pohybu ohranic¢ujiciho obdélniku a zmény velikosti
oblasti, které provadime tak, Ze si prochazenim pole najdeme ve struktufe Rectangle a jeji
polozce cv: :Rect rect shodu x-ové a y-ové souradnice ohranic¢ujicitho obdélniku s toleranci t =
sqrt (input.size() .height * input.size().width) * 0.05;, kde input je vstupni snimek,
pouze za predpokladu, ze ovérovany obdélnik je nami posledni ovérovany a ulozeny. To zjistime
pomoci polozky last struktury Rectangle a t je tolerance ohranic¢ujictho obdélniku na z-ové a
y-ové ose. Tuto konstantu vypocteme jako 5% z druhé odmocniny Sifky snimku, vyndsobenou
vyskou snimku (t = /height * width * 0.05).

Nalezneme-li shodny obdélnik, pak ovérujeme jesté velikost aktualni oblasti, ktera musi byt
vétsi, nez posledni velikost oblasti, detekovand v minulém snimku s toleranci 25% své plochy
a to kvili struktury koure, kterd ma svou specifickou texturu a ktera se stale méni, tudiz pii
testovani na videosekvencich a vyvoji, oblast s koufem jen nerostla, ale v rozsahu 25% kolisala.

Detekce kontur a ohranic¢ujicich obdélniki z masky popredi ve snimku je zndzornéna na obrazku

Obréazek 15: Ukazka hledani kontur a jejich ohranicujicich obdélniki
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4 Testovani

Takto aplikované feseni jsme testovali na péti videosekvencich. Pro testovani jsme si vybrali
pét videi, na kterych se kour objevoval a jedno video, kde byl pohyb na scéné, ale kour se zde

neobjevoval. Videosekvence mame ze statické kamery, prevazné z vnitinich prostor.

4.1 Video 1 - motokara

Prvni videosekvence (obrézek zachycuje jezdce v motokare na draze v hale, kde je pohyb na
scéné veelku velky a také samotnd scéna riznobarevnd s sedou podlahou, ktera by mohla vézt k
faleSnym detekcim. V tomto videu se kouf nevyskytuje. Aplikace na videu spravné nerozeznala

zéddny kouf a nedoslo zde ani k faleSnym detekcim.

Obrazek 16: Zabéry z aplikace pTi testovani prvniho videa bez koufte
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4.2 Video 2 - diskotékovy kour

Na druhém testovacim videu je vyvije¢ koute pro diskotéky a rizné spolecenské akce (obrazek
. Tento kour sice neni nijak zavadny pro lidsky organismus a okoli, ale jedna se o kour, takze
nés zajimalo, zda aplikace tento kour detekuje.

Pii testovani této videosekvence se kout objevi (jak muzeme vidét na prvnim snimku vlevo
nahofe na obrazku , avsak aplikace diky ovérovani pohybu a vyvoje oblasti obsahujici kout
tuto oblast detekuje az se zpozdénim k& = 15 snimkda.

Na tomto videu byl kouf tspésné detekovan ve vsech snimcich, kromé prvotnich k - snimki,
které nasledovaly po prvotnim objeveni koufe na scéné, a které jsou potieba k analyze pohybu

a eliminaci falesnych detekci - jedna se tedy o toleranci aplikace.

Obrazek 17: Testovani videa s diskotékovym koutem
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4.3 Video 3 - pozar odpadkového kose v truhlarské dilné

Treti video je z praxe, kdy v truhldrské dilné doslo k pozéru kose (obrazek . V tomto videu
jsou svételné podminky velice Spatné a rozliSeni je malé. I pres tuto skutecnost fungovala aplikace
pti testovani dobte. Na videu jde vidét, ze se nejprve objevuje ohen, ktery celou detekci vyrazné
ovlivnuje, jelikoz ozaruje oblasti, s potenciondlnim vyskytem koufe. Samotny kout by v téchto
podminkéch byl jen stézi detekovatelny.

7 videa je patrné, ze odpadkovy kos hori. My vsak pouhym okem jen tézko zjistime, zda-li
na snimku 135 (prvni obrézek vlevo nahotfe) kouf ve videosekvenci je. Na snimku 228 (vpravo
nahote) muzeme na pohled vidét prvni kour, ale nase aplikace kouf detekuje az na snimku 257
(vlevo dole), kdy je kout detekovan ve vsech snimcich az do snimku ¢islo 449 (vpravo dole). Ke
konci videosekvence nam detekci velice ztézuje rozvijejici se pozar a vyrazné kolisani barevnosti

a osvétleni scény.

Obréazek 18: Testovani videa - pozar kose v dilné
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4.4 Video 4 - bila dymovnice venku

Ctvrté video) je natoceno venku na chodniku se zdbavnou pyrotechnikou - djmovnici (obrézek
Dymovnice neni nijak zbarvend, jedna se o bilou dymovnici. Na této videosekvenci je problém
pti detekovani pozadi, jelikoz autor videosekvence natacel nejspise vice dymovnic v kratkém
casovém sledu po sobé, které rozdélil do vice videosekvenci a tak se v pozadi kour vyskytuje jiz
od zacatku.

Obrazek pozadi, extrahovany z videosekvence tedy obsahuje jiz od zacatku oblasti, v nichz
se vyskytuje kour. To muze byt problém pri ode¢itani aktualniho snimku od pozadi v pripadé,
kdy se oblast s potencidlnim vyskytem koufe objevi na mistech, kde se jiz od zacatku vyskytuje
kout, ktery bude obsazen v obrazku extrahovaného pozadi, a tedy by mohla byt barva pixelu na
témze misté velice podobna az totoznd na aktudlnim snimku i na pozadi. Tento pripad by vedl
k ignorovani oblasti, které jsou adepty na mista s vyskytem koure ve videosekvenci.

Vysledek testu je prekvapivy. Byt se v pozadi nachazely oblasti s koufem, nase aplikace presto

rozpoznala jiz drobny kouf na zacatku videosekvence, ktery se vyskytoval jiz od prvopocatku.

ROGIE Bl A RDG1B Bils

Obrézek 19: Testovani videa - bild dymovnice venku
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4.5 Video 5 - simulovany kout v laboratori

Dalsi videosekvenci je simulovany kout v laboratori (obrazek . V této videosekvenci jsem
objevil falesnou detekci, kterd je zpusobend muzem, odénym v Sedé kosili, ktery prochéazi v

blizkosti kamery. Kouf aplikace rozpoznala, ale chvilemi oblast s koufem vynechéavala.

Obrézek 20: Testovani videa - simulovany kouf v laboratofi
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4.6 Video 6 - nehoda v tunelu

Posledni testovanou videosekvenci je nehoda automobilu s nédslednym pozirem v déalniénim
tunelu (obrazek . V této videosekvenci je spousta projizdéjicich aut, které maji sedivou az
bilou barvu. Tento fakt vede k faleSnym detekcim, v pripadech, kdy nakladni automobil vjizdi do
scény nebo se pozadi aktualizuje kdyz jiny automobil projizdi scénou a ten po této aktualizaci
obrazku pozadi, ktera zachyti jako pozadi i pravé projizdéjici automobil, odjede. Falesné detekce
se v této videosekvenci objevuji a je to z velké miry dano aktualizovanim pozadi v case, kdy

projizdi auto, které se stane soucasti obrazku pozadi.

~ %

"‘/"e" Zhel2i) 132.3

(=)

=] (Bl r]) e 2/7) 132.3

Obrazek 21: Testovani videa - video z bezpec¢nostni kamery v dalni¢nim tunelu
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4.7 Shrnuti dosazenych vysledki

Testovanim jsme dosli k vysledkiim uvedenym v tabulce [I] nize. VSechny hodnoty kromé tispés-
nosti a falesnych detekci jsou ve snimcich. Falesné detekce jsou v poctu falesnych detekci za

videosekvenci a tispésnost, jak je uvedeno je v procentech.

Tabulka 1: Tabulka dosazenych vysledki z testovani

videosekvence spravné | falesné detekce | celkem snimku | tispéSnost
motokdra 365 0 365 100%
diskotékovy kouf 185 0 200 92.5%
odpadkovy ko$ 505 0 651 77.57%
bild dymovnice venku 163 0 233 69.95%
kout v laboratori 596 1 668 48.95%
tunel 507 5 654 61.77%
celkem 2321 6 2771 83.76%
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5 Zavér

Pro detekci koute jsme v této praci pouzili Gaussuv smiseny model, ktery je vyuzivan v OpenCV
funkci BackgroundSubtractorM0G2 k extrakci pozadi a popredi. Nasledné rozeznévani a porov-
névani barev v RGB modelu spolecné s HSV modelem s sebou nese jista tskali.

Jak jsme zjistili pfi testovani, samotné ovérovani barvy pro rozpoznani koutovych oblasti
nestac¢i. Tato technika samotna je pouzitelnd, pokud se v okoli nevyskytuje mnoho predméti
(osob ¢i automobilit), které maji taktéz Ssedou barvu. Takovyto vyskyt nezddoucich predméti
vede k faleSnym detekcim.

Tento problém je castecné mozné resit pomoci analyzy pohybu a velikosti oblasti s potenci-
alnim vyskytem koute. Pti vyvoji této aplikace jsme vsak narazili na to, Ze se oblast s koufem
né vzdy zvétsuje. Tento fakt ovliviiuje nékolik aspektt. Jednak je to tvar koutového oblaku, ale
také thel Sireni koure vici thlu sniméani kamery. Kour muze v nevyhodném postaveni kamery
zabirat pouze malou ¢ast obrazu, zatimco se bude rozsifovat po ose zorného pole kamery, tedy
od kamery do prostoru. Takovyto kouf je pro nas hire, az nemozné detekovatelny. V praxi se
takovéto problémy vsak fesi (také kvuli rozpoznani tvari zlodéji) umisténim nékolika kamer v
ruznych rozich mistnosti, pod riznymi thly atp.

Béhem vyvoje jsme porovnavali rizné barevné modely a nakonec dospéli k zavéru, ze pro
nase vyuziti v aplikaci byla nejlepsi kombinace HSV a RGB. Jak bylo zminovano v kapitole
HSL mize mit pfi témér bilé barvé 100% sytost, coz v tomto pripadé nechceme. YUV barevny
model je mozné pouzit namisto HSV modelu, jelikoz ma prvni slozku jasovou obdobné jako HSV
saturaci.

Riizny material hoii riznym zptisobem. Néktery produkuje husty cerny kouf, jiny zas témeér
zédny. Osvétleni objektu také prispiva k vysledné barvé koute a ovlivni detekci zmén v popredi.
Bezpecnostni kamery v budovach a podobnych objektech, ¢asto snimaji jen urcitou ¢ast prostoru,
kde se pripadny hoflavy materidl dd predem urcit a otestovat. Podobné osvétleni muze byt stalé
a rovnomeérné béhem celého dne, coz vede k idedlnimu pripadu nasazeni systému.

Jind situace nastava na vefejnych prostranstvich, kde se vyskytuje velké mnozstvi rtiznych
objektl, casto i proménlivého charakteru, coz muzou byt kupfikladu jedouci auta po silnici.
Svételné podminky se také béhem dne pochopitelné dramaticky méni, proto je nasazeni sytému
do takového prostfedi (v nasem pripadé prosklené haly letist, obchodnich domt atp.) kompli-
kovanéjsi. V noci je prakticky nemozné detekovat kout, zde by prisla na fadu nejspise detekce

ohné.

5.1 Zhodnoceni prinosu a navrhy k rozsireni

Ve vyvoji detekce, zalozené na popsaném systému, se daji pouzit dalsi rozsitené techniky, které
by vedly k co nejvétsi kvalité vystupu algoritmu. Jednim rozsifenim by mohlo byt rozsiteni

implementace i o vstup, ktery neni snimany jen statickou kamerou. Problémem vsak je, ze
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detekce pohybu koufe zpisobem ovéreni pohybu a barevnosti vyzaduje, aby v 15 snimcich za
sebou byla splnéna kritéria pro detekci, kterd by se timto zpisobem nedala mozné dosdhnout.
Analyza samotného pohybu a vyvoje koute byla spise experimentédlni, coz vedlo k falesnym
detekcim, ¢i nedetekovanému kouti. Tento nedostatek by se dal vylepsit metodou strojového
uceni, kdy by se analyzou datasetu kouri model naucil obvyklé tvary a texturu koufe i s ba-
revnosti. Tato metoda by nejspis vedla k vyraznému zlepseni dosazenych vysledk a mohla by

zmensSit pocet falesnych detekei.
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