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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit gibt eine Losung auf die Frage, wie Bildverar-
beitung fiir Waldbranderkennung On-Board eines UAVs durchgefiihrt
werden kann.

Dazu wird zuerst ein Verfahren implementiert, das Farbmodelle
verwendet, um in einem Bild Feuerregionen von anderen Regionen
abzugrenzen.

Anschliefsend wird eine Methode angewendet, die Feuer innerhalb
eines Videos detektiert. Diese Methode basiert auf der Analyse der
Ergebnisse, die von einer Kantendetektion entstanden sind.
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Kapitel 1

Einfihrung

Mit Unmanned Aerial Vehicles (UAV) werden wiederverwendbare Fluggeréte beschrie-
ben. Es wird zwischen ferngesteuerten und autonomen Fluggeréten unterschieden. Hier
bedeutet autonom, dass das UAV einer festen vorprogrammierten Route folgt und diese
dann selbst einhélt [Hei06]. Raketen konnen nicht als UAV bezeichnet werden. Raketen
kénnen autonom ein vorprogrammiertes Ziel verfolgen, aber sie sind nicht wiederver-
wendbar.

Bild 1.1: UAV mit eingebauter Kamera im Polizeieinsatz [Hub11]

UAVs werden unter anderem zur Aufklirung, Uberwachung und Analyse von Geschehen
eingesetzt. Die technische Ausstattung von UAVs hangt meistens von dem Einsatzgebiet
ab. Sie konnen mit Kameras, Kommunikationsgerdten und anderen Hardwares ausge-
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stattet werden. Das Fluggerét, die Kommunikationsinfrastruktur und die Base-Station
bilden das sogennante UAV-System. Heutzutage werden UAVs in vielen Bereichen einge-
setzt. Beispiele hierfiir stellen Kriegsgebiete, Katastrophengebiete und die Kartographie
dar.

Ein UAV kann in manchen Féllen als das erweiterte Auge von einem Benutzer, der
in der Base-Station das UAV iiberwacht, betrachtet werden. UAVs werden in Féllen ein-
gesetzt, in denen der Einsatz von Menschen eine grofe Gefahr darstellen kann. In dem
Fall vom Waldbrand konnen UAVs eingesetzt werden, um die Verbreitung des Feuers
abzuschétzen.

1.1 Motivation

Die UAVs konnen mit einer oder mehreren Kameras ausgestattet werden und es kann
erwartet werden, dass diese autonom fliegen. Dabei sollten sie grundsétzlich die aufge-
nommenen Bilder oder bestimmte Informationen an die Base-Station weiterleiten, damit
diese Bilder oder allgemeine Informationen ausgewertet werden. Diese Vorgehensweise
ist eine der Grundaufgabe von UAVs. Mit dem heutigen Stand der Technologie ist diese
Grundleistung von UAVs dennoch nicht effizient genug oder sehr begrenzt.

Die Autonomie von UAVs sollte nicht nur darin bestehen, vorprogrammierte Wege zu
durchlaufen und zuriick zu der Basis-Station zu fliegen, sondern auch weitere Aufga-
ben selbst auszufiihren. Die vorliegende Arbeit soll sich deshalb mit der Bewertung von
Videos und Bildern durch UAVs beschéftigen.

1.2 Ziel der Diplomarbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist es, einen Weg zu finden, damit digitale Bildverarbeitung On-
Board UAV durchgefiihrt werden kann. Es sollte fiir ein UAV moglich sein, Feuer zu
erkennen, ohne dass ein Benutzer oder Mitarbeiter in der Base-Station eingreift, um
den Entscheidungsprozess des UAVs zu beeinflussen.

1.3 Gliederung

Diese Arbeit ist wie folgt gegliedert:

1. Im Kapitel 2 werden Grundlagen zur digitalen Bildverarbeitung vorgestellt. Schwer-
punktméfig geht es um die zum Verstandnis der weiteren Ausfithrung notwendigen
Grundlagen.
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2. In Kapitel 3 geht es um die Verfahren oder Methoden, die zur Feuererkennung
eingesetzt werden. Die Anwendung von Gassensoren und Hitzedetektoren wird
hier angesprochen. Aufierdem wird ein Verfahren fiir die Erkennung des Feuers in
Bildern erlautert.

3. Videobasierte Feuerdetektionsverfahren werden in dem Kapitel 4 behandelt; hier
wird auch iiber drei Entscheidungsprozesse zur Feuerdetektion diskutiert. In die-
sem Kapitel wird auch ein Simulationsversuch erldutert, in dem die erzielten Ergeb-
nisse sofort angewandt werden, um Feuer in einer Simulationsumgebung erkennen
zu konnen.

4. Kapitel 5 enthélt eine Auswertung und die Ergebnisse der Verfahren, die hier zur
Feuerdetektion angewendet wurde.

5. In Kapitel 6 wird die Arbeit zusammengefasst und ein Ausblick gegeben.
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Kapitel 2

Digitale Bildverarbeitung

Im vergangenen Jahrhundert hat die Technologie eine rasante Entwicklung genommen.
Diese Entwicklung wurde natiirlich durch eine sehr gute Kommunikation unter den For-
schern erméglicht, wobei die visuelle Information in der Form von Grafiken und Abbil-
dungen eine grofse Rolle gespielt hat.

Die Fortschritte in der Computertechnologie haben die Herstellung von Software und
Hardware fiir die Verarbeitung von Bildern und Videos ermdglicht.

In [Abm94| werden zwei primére Ziele der Bildverarbeitung benannt: Ein Ziel ist es, aus
Bildern wieder Bilder zu erstellen, um aus modifizierten Bildern mehr Informationen fiir
die visuelle Betrachtung und Auswertung zu bekommen, wihrend das andere Ziel ist,
Bilder automatisch zu erkennen. Diese beiden Hauptziele der Bildverarbeitung umfassen
auch die Analyse von Bildern, die Szenenanalyse, die Generierung von Bildern
und Ubertragung von Bildern.

Die digitale Bildverarbeitung repréasentiert die unterschiedlichen Verfahren, die angewen-
det werden, um aus Bildern und Videos in numerischer Form bestimmte Informationen
zu bekommen. Zu diesen Verfahren zéhlt man Mustererkennung, Bilderkennung
und optische Vermessung.

Digitale Bildverarbeitung wird in vielen wissenschaftlichen Bereichen eingesetzt:

e Autonome Roboter

Seismologie

Astronomie

Ozeanographie

Luftaufklarung

Medizin
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In den folgenden Kapiteln werden gezielt einige wichtige Punkte der Bildverarbeitung
erlautert. Das Ziel ist es, dem Leser Grundkenntnisse zu vermitteln. Es werden die Me-
thoden und Definitionen angesprochen, die fiir diese Arbeit eine wichtige Rolle gespielt
haben.

2.1 Bilddarstellung

In [Bov05] wird ein Bild als Repréisentation einer Abbildung definiert, die mit der Zeit
unveréndert bleibt. Nach der Definition von Wolfgang Abmayer [Abm94] ist ein Bild ein
flaches Objekt, dessen Helligkeit oder Farbe sich von Punkt zu Punkt veréndert.

2.1.1 Darstellung des Bildes als kontinuierliche Funktion

In der mathematischen Darstellung kann man ein Bild als eine Funktion f(z,y) dar-
stellen, wobei = die Spalten und y die Zeilen sind. Die Farbe eines Bildpunktes lasst
sich als Kombination der Funktionen r(z,y) "Rotanteil", g(z,y) "Griinanteil", b(z,y)
"Blauanteil "betrachten. Der Wert von f(x,y) definiert die Helligkeit oder den Grauwert
eines Punktes (x,y). Der Helligkeitswert der Funktion wird in dem Intervall [0 — 255]
angegeben.

0 < f(z,y) <255 (2.1)

2.1.2 Darstellung des Bildes als diskrete Funktion

Damit ein Bild im Rechner verarbeitet werden kann, muss es digitalisiert werden. Dafiir
miissen die Bildwerte und seine Ortsvariablen zunéchst diskretisiert werden. Das Bild
wird als eine Matrix mit X Spalten und Y Zeilen dargestellt. Die Bildmatrix besteht
aus "Pixeln" (diskreten Bildpunkten) F(z,y).

(2.2)

2.2 Farbmodelle

Ein Farbbild ist ein Bild, das durch additive oder subtraktive Farbmischungen aus
den Bildfunktionen von drei Spektralbereichen aufgebaut ist. Das Farbbild kann ein
Durchsichts- oder Aufsichtsbild sein, wozu auch das Projektionsbild gehért [PRB12).
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2.2.1 RGB-Farbmodell

Im RGB (Rot-Griin-Blau) Modell werden die Farben iiber die additive Farbmischung
erstellt.

o Weiff ist definiert durch R=G =B =1
e Schwarz ist definiert durch R=G =B =0

e Grau ist das Ergebnisvon R=G=Bund 0 < R,G,B < 1

Eine Kombination aus Rot und Griin ergibt "GELB", Rot und Blau ergibt "M AGEN-
TA", Griin und Blau ergibt "CYAN".

Cyan
Blau {0, 1, 1)
(0.0, 1) —-

— Weill

= .y | LT
Magenta
(1,0,1)

Helligkeits- .
- 5
- — - Gelb
Cr— —®
" (11,0
Sehwarz -
{0, 0, 0) Rot
(1.0.0)

Bild 2.1: Farbmodell in RGB

Das Bild 2.1 [KL11a] zeigt einen Einheitswiirfel, in dem primére und sekundére Farben
dargestellt sind.

2.2.2 Lab-Farbmodell

Ein Lab-Bild oder CIE L*a*b*-Bild besteht aus drei Kanélen; ein Helligkeitskanal L
(L*) "Luminanz" und zwei Farbkanéle: a (a*) von Griin bis Rot, b (b*) von Blau bis
Gelb.

Bild 2.2: Farbmodell in Lab
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Die Représentation von den Kanélen ist in dem Bild(2.2) |[Rei08] dargestellt. Lab trennt
die Helligkeits- und die Farbinformation. Im [L-Kanal werden die Tonwertunterschiede
und die Zeichnung abgebildet. a und b halten die Farbunterschiede fest [Hec02].

2.3 Histogramm

Die Kerngrofen von Bildern oder Bildobjekten (Regionen) sind Parameter oder Pa-
rametertupel, die zur Charakterisierung und Klassifizierung von globalen oder lokalen
Eigenschaften dienen. Unter den globalen Kerngrofsen gibt es: das Histogramm, den
mittleren Grauwert und den globalen Kontrast. Das Histogramm ist die wich-
tigste globale Kerngrofse und definiert die statistische Haufigkeit der Grauwerte bzw.
Farbwerte in einem Bild [LOPR97].
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(a) Farbbild [Bae09] (b) Histogramm
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(c¢) Graubild (d) Histogramm

Bild 2.3: Histogramm von einem Farbbild in der ersten Reihe und Histogramm
von einem Graubild in der letzten Reihe

In den Bilder 2.3(b) und 2.3(d) kann man das Histogramm von Lena (Beispielbild in
der Bildverarbeitung) als Farb- bzw. Graubild sehen.
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2.4 Segmentierung

In der digitalen Bildverarbeitung wird die Segmentierung dazu verwendet, um bestimm-
te Informationen oder Objekte eines Bildes zu extrahieren. Die extrahierten Objekte
werden fiir die weitere Analyse benétigt. Nach einer Bildsegmentierung kann man ein
Binirbild erhalten. Ein Binérbild besteht aus zwei Farben: SCHWARZ und WEISS.
Der Pixelwert von Schwarz ist 0 und der Pixelwert von Weif ist 1.

Seien ein Graubild F(z,y) und ein Schwellwert S mit 0 < .S < 255 gegeben. Ein Binér-
bild B(z,y) lasst sich mit dem Gleichungssystem (2.3) gewinnen.

1 fir F(zy) > S
0 fir F(zyy) < S

(a) Lena (b) Binérbild

Bild 2.4: Segmentierung mit S = 130

In der Abbildung 2.4 wird das Graubild 2.4(a) in ein Binérbild 2.4(b) umgewandelt.
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2.5 Kanten

Kanten reprisentieren die Grenze von physikalischen Objekten oder die Anderungen an
deren Oberflache.

Im Bereich der Bildverarbeitung sind Kanten die Diskontinuitat der Helligkeit eines Bil-
des. Man muss auch anmerken, dass unterschiedliche Kanten auftreten kénnen. Durch
die Intensitéatstarke der Helligkeit kann man unterschiedliche Kantenmodelle definieren.
Nach [Ste93] kann zwischen folgende Kantenarten unterschieden werden:

e Die ideale Stufenkante

e Die ideale Rampenkante
e Die ideale Dachkante

e Die ideale Treppenkante

e Die reale Kante

e ideale Stufenkante : In einem Definitionsbereich, in dem der Grauwert wechselt,
haben alle x abhéngig von negativem oder positivem Bereich einen gemeinsamen

Wert.
a fuirxz <0

S(x) = (2.4)

b sonst

e ideale Rampenkante : Hier wechselt der Grauwert langsam in Abhéngigkeit von z.
Man muss in diesem Fall feststellen, dass es kompliziert ist, den Definitionsbereich
von z zu definieren. w ist hier die Breite der Rampe.

a firr < -9
Rr)=qa+ (b—a)(z+Yy) fir —Y <<y (2.5)
b >3

e ideale Dachkante : Die Dachkante ist eine andere Form der Rampenkante.

a firr < -9
2(b — 2y fir —¥2<2x<0
D(z) = at2 a)(i+2> NI (2.6)
a+20b—a)(y—2z) fir0<2e<y

w
a m>2
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e ideale Treppenkante : Diese Kantenart besteht aus mehreren Stufenkanten.

a fiirx<—%

T(r)=(0b fir —%<z<

c fiirx>%

SIS

(2.7)

e reale Kantenform : Die reale Kantenform ist eine der idealen Kanten, aber in dieser
Form gibt es auch Rauschen, die vorhanden sind. In diesem Fall benutzt man die
erste und zweite Ableitung, um den Unterschied von Grauwerten zu finden.

Die Ergebnisse der Kantendetektion werden in Mustererkennung, optischer Vermessung
und Segmentierung verwendet. Bild 2.5 zeigt die unterschiedlichen Kanten.

} !
.I- .'lf-
i
i
" iix)
Y .

Bild 2.5: Links oben: ideale Stufenkante; Rechts oben: ideale Rampenkante; Links
unten: ideale Dachkante; Rechts unten: ideale Treppenkante [Ste93|
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2.6 Verfahren zur Kantendetektion

Die Kantendetektion kann mit Hilfe von vielen Operatoren berechnet werden. Die géan-
gigsten Operatoren sind:

e Robert

Sobel

e Canny

Diriche

Marr and Hildreth

stochastische Berechnung von Markov

Diskrete Hilbert-Transformation

(b) Kanten

Bild 2.6: Kantendetektion mit Hilfe des Canny-Verfahrens
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Die meisten dieser Verfahren basieren auf Berechnungen von Ableitungen in erster und
zweiter Ordnung. Bei der ersten Ableitung kann man das lokale Maximum einer Kante
erkennen und bei der zweiten Ableitung gibt es einen Nulldurchgang. In der Bildverar-
beitung werden fiir zweidimensionale Bilder zuerst die partiellen Ableitungen in X und
Y Richtungen berechnet.

Das Problem in diesem Verfahren entsteht, wenn die Bilder immer komplexer werden,
denn dadurch erhoht sich die Rechnungszeit.

2.7 Ausstattung des UAV zur On-Board-Bildverarbeitung

Bild 2.7: UAV mit eingebauter Kamera und eingebautem Rechner

In diesem Abschnitt werde ich ein paar Grundideen ansprechen, auf deren Basis die
digitale Bildverarbeitung von einem UAV autonom durchgefiihrt werden kann.

Das Bild (2.7) [Kos04] zeigt eine Ausstattung des UAVs, die man einbauen kann, da-
mit die Aufgabe der Bildverarbeitung On-Board UAVs in Echtzeit gefiihrt werden. Die
Plattform des UAVs fiir die Bildverarbeitung kann aus einer Kamera und einem On-
Board-Rechner bestehen.

2.7.1 On-Board-Rechner

Damit die Verarbeitung in Echtzeit gemacht wird, ist es wichtig, einen leistungsfihi-
gen Prozessor einzubauen. Die Prozessoren, die haufig in UAVs verwendet werden, sind

FPGA und DSP.
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Aufnahme von Bildern oder
Videos durch elne Kamera

Bildverarbaitung
On-Board
AVs

Ergebnisse der
Bidverarbeitung

Bild 2.8: UAV interne Bildverarbeitung

Ein FPGA (Field Programmable Gate Array) besteht aus Tausenden von Logikzellen,
die miteinander verschaltet werden. Seine Vorteile liegen in der Ausfiihrungsgeschwin-
digkeit und der Moglichkeit Berechnungsvorgénge zu parallelisieren [Str06].

DSP (Digital Signal Prozessor) sind Prozessoren, die auf Signalverarbeitung speziali-
siert sind. DSP sind echtzeitfihig und werden in der Regel in C oder C++ program-
miert [Str06]. Es ist in vielen Féllen fiir den Entwickler besser und effizient DSP zu
verwenden, weil er die Algorithmen fiir die digitale Bildverarbeitung auf dem PC pro-
grammieren und anschliefend auf einem DSP einbauen kann.

2.8 Aufnahme von Bildern oder Videos

Mit der Hilfe von openCV koénnen bestimmte Funktionen und Strukturen verwendet
werden, um Bilder oder Videos aufzunehmen.

Mit typedef struct CvCapture kann ein Video durch eine AVI-Datei oder eine Ka-
mera aufgenommen werden.

typedef struct Ipllmage ist die Struktur, in der das Bild gespeichert wird.
CvCapture* cvCaptureFromCAM(int index) ist die Funktion, die den Stream
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einer Kamera startet. Das erste Parameter bestimmt die Nummer der Kamera, die ver-
wendet wird. Sie gibt einen Pointer auf CvCapture zuriick.

Mit IplImage* cvQueryFrame(CvCapture* capture) kann ein Frame aus einem
Stream gelesen werden [the09].
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Kapitel 3

Verfahren zur Feuererkennung

In der Bundesrepublik Deutschland ereignen sich alljahrlich ungefahr ei-
ne halbe Millionen Schadenfeuer mit erwahnenswerten Folgen, die sich ins-
gesamt auf eine Summe von 6 bis 7 Mrd. DM pro Jahr belaufen. 400 bis 600
Brandtote sind zu beklagen. Die Schadenfeuertendenz ist steigend.|...]

Jede wirksame Brandbekdmpfung setzt eine frithzeitige Erkennung eines ent-
stehenden Feuers voraus.!

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit den Verfahren zur Feuerdetektion. Wahrend er-
wiinschtes Feuer fiir uns Menschen sehr niitzlich sein kann, kann unerwiinschtes Feuer
eine enorme Gefahr fiir unser Okosystem darstellen. Ein Feuer in einem Tunnel kann
Menschenleben kosten. Der Waldbrand zerstort nicht nur den Wald, sondern kann durch
seine unvorhersehbare Richtung, die er einschléagt, auch fiir die Menschen sehr bedrohlich
werden. Ebenso konnen erhebliche wirtschaftliche Schaden entstehen.

Die Entwicklung von Feuerfritherkennungssystemen spielt eine sehr wichtige Rolle in der
Bekdmpfung von Feuer. Heutzutage beschéftigen sich viele Wissenschaftler mit unter-
schiedlichen Aspekten der Feuerbekdmpfung. In der Regel geht es darum, eine effiziente
Methode zu entwickeln, die es ermoglicht, Feuer schneller und moglichst genau zu er-
kennen.

3.1 Gassensor

Wiéhrend eines Brandes werden Gase in der Natur freigesetzt. Es gibt dabei typische
Gasarten, die eine Feuerdetektion ermoglichen. Es handelt sich um Kohlenmonoxid C'O,
Kohlenstoffdioxid C'O,, Wasserstoff H, und Sauerstoff Oy. Anhand von diesen Gasen
wurden Verfahren entwickelt, die das Ziel haben, Feuer an einem Ort zu detektieren.
Durch die Berechnung der Konzentration von diesen Gasen und der Rauchdichte lasst

!Forum Forschung 98. www.uni-due.de/yzf010/publikationen /forum /forum98 /08etech /0802 fram.htm
(31-01-2012)
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sich nicht nur feststellen, ob Feuer an einem Ort vorhanden ist, durch auch wird der Typ
des Feuers bestimmt. Bekannte Feuertypen sind der Holzbrand, der Schwelbrand!,
der Baumwollbrand, der Plastikbrand und der Fliissigkeitsbrand [LKO03|.

3.2 Hitzedetektion

Hier wird ein linienférmiger Wéarmemelder verwendet. Es besteht aus einem als Datenbus
wirkenden Flachbandkabel, in das in regelméafigen Absténden kleine Warmesensoren
integriert sind [Sec12|. Im Abstand von 7,2 Metern kann auf diese Weise innerhalb des
Kabels eine exakte Temperaturmessung erfolgen. Ein Alarm wird nach einer Analyse
des Temperaturverhaltens ausgelost. Dies erfolgt meistens, wenn sich die Temperaturen

um 40°C und 90°C befinden [Mea94].

3.3 Bildbasierte Feuerdetektion

Ein UAV mit eingebauter Kamera kann Bilder von einer Landschaft (z.B. einem Wald)
aufnehmen und diese im Anschluss sofort weiterverarbeiten, um bestimmte Informatio-
nen (z.B. tiber einen Waldbrand) zu erhalten.

In diesem Abschnitt wird eine Methode verwendet, um Feuer in einem Bild zu de-
tektieren. Diese Methode basiert auf Farbmodellen. Das angewendete Verfahren: Fast
and Efficient Method for Fire Detection Using Image Processing [Cell0| wur-
de von Turgay Celik vorgeschlagen. In diesem Verfahren gehen wir davon aus, dass die
Kamerabilder das RGB-Farbmodell haben. Die Bilder werden in das Lab-Farbmodell
konvertiert und danach werden farbbasierte Verfahren verwendet, um die Feuerpixel zu
detektieren.

Eine Darstellung des Verfahrensablaufs ist in der Abbildung (3.1) vorhanden. Es ist be-
kannt, dass Feuer eine starke Luminanz besitzt und die Farbe des Feuers befindet sich
zwischen Rot und Gelb, aber generell geht die Tendenz zu Rot. Durch diese Eigenschaft
des Feuers empfiehlt sich das Lab-Farbmodell als sehr geeignet; siche Bild (2.2).

'Ein Schwelbrand unterscheidet sich vom klassischen Brand bzw. vom sogenannten Feuerbrand da-
hingehend, dass keine sichtbaren Flammen existieren. Briande dieser Art entstehen, wenn keine ausrei-
chende Zufuhr an Sauerstoff gewéhrleistet ist und sich somit keine Flammen bilden. Stattdessen lodert
bzw. glitht der Brand vor sich hin, wobei er sich jedoch immer noch ausbreiten kann. [Ans12]
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Start

AGE-Bild

aufnahmen
Konvertierung
RGE In Lab

L-Kanalbild
axtraniaren

¢ l

: p-Kanaltiid
a-Kanaltid extranieran
extranieran

. _ Vergleich -
Binarisiarung Binarisiarung awilschen a-Kangl Binarisierung
vom L-Kanalbiid vom a-Kanalbild und b-Kanal vom b-Kanalbild

binaras AND

= Segmentierung

.FELIEI'

Bild 3.1: Schematische Darstellung des Verfahrens, das die Detektion von dem
Feuer in einem Bild erméglicht. Dieser Vorgang wird zweimal durchge-
fiihrt.
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3.3.1 Konvertierung von RGB zu Lab

Die folgenden Gleichungen wurden in [Iro12], [Cell0] erldutert.

X 0.412453 0.357580 0.180423 R
Y| =10.212671 0.715160 0.072169 | |G
Z 0.019334 0.119193 0.950227 B

116 # ()5 — 16 fiir (&) > 0.008856,
I =

903.3 * Y% sonst,

0<L <100

a=500*(f(£) - f(£)).

n

—110 < a <100

b=200%(f(3=) — f(£)),

—110 < b < 100
X, = 0.008856
Y, =1
Z, = 1.088754
t3 fiir ¢ > 0.008856,
f(t) = (3.1)

7787 %t + % sonst,

X,, Y,, Z, sind die tri-stimulis-Werte. Unsere Augen benétigen drei Werte, um eine
Farbe zu definieren. Diese Werte werden tri-stimulis genannt [Col05].

In der Abbildung 3.2 steht ein Beispielbild, das Feuer enthélt. Hier wurde das Bild
in Lab-Farbmodell transformiert und danach jedes Kanalbild extrahiert. Die Kanalbil-
der werden in den néchsten Schritten analysiert, um das Feuer aus dem Originalbild zu
extrahieren.
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(a) Waldbrand [Kid11] (b) Waldbrand(Lab)

(¢) L-Kanal (d) a-Kanal

(e) b-Kanal

Bild 3.2: Transformation von RGB-Bild in Lab-Bild und L-,a-,b-Kanalbild
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3.3.2 Binarisierung

Das Ziel der Binarisierung besteht darin, die Pixel, die Feuer repréasentieren, zu lokali-
sieren. Eine Binarisierung von L-Bild, a-Bild und b-Bild wird stattfinden. Dazu werden
zuerst die Mittelwerte L,,, a,,, b,, berechnet.

(

Ly, = % > L(zyy)

am = 5 22 a(zy),
@y (3.2)

bm = % Ezb(may)a

\
N ist die Gesamtanzahl von Pixeln in einem Bild; (z,y) die Position eines Pixels. Nun
werden die Pixelwerte von L-,a-,b-Kanalbildern in [0,1] normiert.

Wenn die Mittelwerte zur Verfiigung stehen, werden die Pixelwerte mit den jeweiligen
Mittelwerten verglichen. Die Pixelwerte, die grofser oder gleich des Mittelwertes sind,
werden als Feuerpixel betrachtet und die Pixelpunkte an den entsprechenden Stellen
bekommen den Wert 1. Sonst werden die Pixel einfach unterdriickt, das heifst auf 0
gesetzt.

Das Feuer ist eine der hellsten Regionen in einem Bild und hat fast immer die rote Far-
be. Falls ein gelber Pixelwert grofer oder gleich eines roten Pixelwertes ist, dann sollte
das Pixel als Feuerpixel betrachtet werden. Es heifst, wenn ein Pixel in dem b-Kanalbild
groker oder gleich eines Pixels in dem a-Kanalbild ist, wird dieses Pixel als Feuerpixel
wahrgenommen.

Die Pixel sind zwar in zwei unterschiedlichen Bildern, aber sie sollten an der gleichen
Stelle sein. Dies wird in der Gleichung (3.6) dargestellt.

(1 fiir L(z,y) > Ly,
Rl(z,y) = (3:3)

0 sonst,

1 fiir a(z,y) > am,
R () = (3.4)

0 sonst,

1 fiir b(x,y) > by,
R3(wy) = (3.5)

0 sonst,
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1 fir b(z,y) > a(x,y)
RA(z,y) = (3.6)

0 sonst,

Sobald man die entsprechenden Bilder von R1, R2, R3 und R4 hat, werden sie kombi-
niert. Die Kombination besteht hier aus einer AND-Operation.

K(z,y) = Rl(x,y) ® R2(z,y) ® R3(x,y) & R4(z,y)

(b) Binérbild L-Kanal

ichung 3.6 (f) Kombiniertes Bild

(e) Binérbild nach Gle

Bild 3.3: Binarisierung von Bildern

Gemeinsame Pixel werden in dem Bild(3.4(b)) dargestellt und nicht gemeinsame Pixel
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werden einfach unterdriickt.

3.3.3 Segmentierung

Das Bild 3.4(b) wird dann Pixel fiir Pixel mit dem Originalbild verglichen, um die
Feuerregionen zu extrahieren.

O(z,y) fur O(xzy) > 0N\ K(z,y) =1
F(zy) = (3.7)

0 sonst,

F(z,y) segmentiertes Bild; O(x,y) originales Bild.

(a) Eingangsbild (b) Kombiniertes Bild (¢c) Segmentiertes Feuer
Bild 3.4: Segmentierung

In dem Bild 3.4(c) werden eine Feuerregion und Regionen, die kein Feuer darstellen,
erkannt.

3.3.4 Wiederholung

Das segmentierte Bild 3.4(c) wird weiter verarbeitet. Das Bild wird wieder in ein Lab-
Farbmodell konvertiert und die unterschiedlichen Kanalbilder extrahiert. Eine Binari-
sierung wird durchgefiihrt und am Ende die Segmentierung.

Alle Verfahren, die hier benutzt werden, um das extrahierte Feuerpixel 3.4(c) zu er-
halten, werden erneut auf dem Bild(3.4(c)) angesetzt. Am Ende wird die Feuerregion
hervorgehoben.
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(a) Eingangsbild (b) L-Kanal

(c) a-Kanal (d) b-Kanal

Bild 3.5: Segmentiertes Feuer in Lab-Farbmodell
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(a) Eingangsbild

(c) Binérbild a-Kanal (d) Binérbild b-Kanal

(e) Binérbild nach Gleichung 3.6 (f) Kombiniertes Bild

Bild 3.6: Binarisierung von Bildern des segmentierten Feuers
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(a) Eingangsbild (b) Kombiniertes Bild (c) Feuer

Bild 3.7: Detektiertes Feuer

Das Verfahren basiert auf der Analyse von Farben und ist dazu geeignet, Feuer auf einem
Bild zu lokalisieren. Dennoch ist es nicht sehr zuverlassig, weil die falsche Detektionsrate
erhoht wird. Es bedeutet, dass Gegenstiande, die die gleichen Farben wie Feuer haben,
auch als Feuer detektiert werden.
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Kapitel 4

Videobasierte Feuererkennung

Zu den vielfiltigen Anwendungsmoglichkeiten der Bildverarbeitung gehort die Video-
technik, da die Bildverarbeitung sowohl den Bereich der Festbilder als auch den der
Bewegtbilder umfasst [KL11b].

Ein Video représentiert Abbildungen, die sich mit der Zeit verdndern oder bewegen.
Der Einsatz von Kameras im Bereich der Feuererkennung fiithrt dazu, dass die herkémm-
lichen Feuererkennungssyteme wie Gassensoren, chemische Sensoren und Temperatur-
sensoren immer seltener verwendet werden. Die Detektion des Feuers mit den herkomm-
lichen Sensoren héngt meistens von deren Qualitdt ab; diese sind haufig auch sehr teuer.
Der falsche Detektionsanteil ist auch erhoht. Bei der Benutzung eines Temperatursen-
sors kann ein Feueralarm ausgeltst werden, wenn in einem Raum stark geraucht wird.
Ein weiteres Problem von chemischen Sensoren besteht darin, dass die Detektion in sehr
wenigen Féllen in Echtzeit erfolgt. Mit der rasanten Entwicklung der digitalen Kameras
bendtigt man nur eine leistungsfahige Software, die die Feuerdetektion in einem UAV in
Echtzeit durchfiihrt.

Der Begriff Leistung wirft verschiedene Fragen auf, wie zum Beispiel:

e [st eine Software leistungsfiahiger als alle anderen, wenn ihre Detektion sehr schnell
ausgefiithrt wird?

e [st eine Software leistungsfahiger als alle anderen, wenn sie fehlerfrei Feuer detek-
tiert und dabei eine sehr grofte Berechnungszeit benotigt?

4.1 TUberblick der videobasierten Feuererkennung

Heutzutage gibt es viele Recherchen in dem Bereich von videobasierten Feuererkennung.
Die meisten davon beschéftigen sich mit der Farbanalyse, um Feuer in Videos zu detek-
tieren. In [HSL193] wurden die Farben des Videos analysiert, um Feuer zu detektieren.
Bei [CWC04]| wurden drei Farbbedingungen im RGB-Farbmodell erstellt, damit Feuer-
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pixel klassifiziert werden kénnen. Danach wurde eine dynamische Analyse der Flammen
durchgefiihrt, um Feuer zu detektieren. In der Forschung von [TKK10| wurden Hidden
Markov Modelle verwendet, um die Présenz des Feuers in einem Video zu entdecken,
wahrend [TDGCO05]| die Wavelet-Analyse angewendet hat. Damit sollten Informationen
iiber die Frequenz des Feuers gewonnen werden.

4.2 Detektion basiert auf Bewegung und Feuerfarben

Die Feuererkennung in einem Video kann grundséatzlich durch das Herausfiltern von
bewegenden Objekten und die Analyse des Farbverhaltens durchgefiihrt werden.

Eingangsframe
(Videa)

Detektion von
bewegenden Pixeln

A==G && G=B

Feuerpixel kein Feuer

(a) Schematische Darstellung zur Detektion von Feuerpixeln

Bild 4.1: Detektion von bewegten Pixeln

Fiir die vorliegende Arbeit wurden Videos aus dem Internet heruntergeladen. Mit Hilfe
von OpenCV kann man Videodateien vom Typ AVI abspielen und verarbeiten. Hier
werden die Videos, mit einer festen Rate, in eine Framesequenz unterteilt.
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4.2.1 Detektion von sich bewegenden Pixeln

Normalerweise lassen sich die Bewegungen in einem Video entdecken, wenn man die
Intensitét von zwei benachbarten Frames miteinander subtrahiert. Dadurch werden alle
Pixel, die sich nicht bewegen, unterdriickt.

Es gibt auch die M6glichkeit einen Durchnittswert von drei benachbarten Frames fiir alle
Pixel zu berechnen (4.1) und dann den Betrag einer Subtraktion von zwei anschliefenden
Mittelwerten zu berechnen (4.2) [TKK10].

Je(XY) + frpi(X)Y) + firia(XY)
3 )
Dif f(X)Y) = [h1 (X)Y) — hy(XY)]. (4.2)

ht(X,Y) = (4.1)

Der Vorteil der Gleichungen (4.1) und (4.2) besteht darin, dass wichtige Informationen
behalten werden und unnétige einfach geléscht werden.

(a) Originalbild 1 (b) Bewegte Pixel (c) Bewegte Pixel 2
Bild 4.2: Detektion von sich bewegenden Pixeln

Das Ergebnis der Anwendung des Verfahrens ist in der Abbildung (4.2) dargestellt. In
dem Frame 4.2(a) hat man ein sehr stark brennendes Feuer mit einer Person im Hinter-
grund. Die Person bewegt sich nicht, deswegen wird sie in dem Bild 4.2(b) unterdriickt.
Sobald sie sich bewegt, wird sie als bewegendes Objekt detektiert. Bild 4.2(c).

4.2.2 Feuerpixel Detektion

Sobald man die bewegten Pixel hat, wird das Verhalten von Farben untersucht. Dabei
wird tiberpriift, ob die einzelnen Pixel die folgenden drei Bedingungen erfiillen.
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Wie es in den oberen Kapiteln schon erwahnt wurde, hat das Feuer Farben zwischen
Rot und Gelb. Dies bedeutet, dass fiir ein Feuerpixel folgendes gilt:

Rot > Griin, Griin > Blau

Das ist die erste Bedingung, die die Farbe des Feuers determiniert [CWCO04].

Weil Rot die dominante Farbe des Feuers ist, muss der Rotanteil des Feuerpixels sehr
stark sein. Das heift, der Rotanteil muss grofler als eine definierte Schwelle Ry sein.
Dadurch kann eine Kamera das Feuer auch in der Nacht eindeutig aufnehmen. Es sollte
dann gelten:

Rot > Rr

Das ist die zweite Bedingung [CWCO04].

Dennoch kann eine Hintergrundhelligkeit die Sattigung von Feuer storen oder das Ausse-
hen eines Objekts verandern, sodass das Objekt als Feuer interpretiert wird. Damit diese
falsche Detektion verhindert wird, sollte die Sattigung S des Feuers einen bestimmten
Schwellwert nie unterschreiten.

S > ((255 — Red) * -

St ist der Wert der Séttigung, wenn Rot den Wert von Ry fiir das selbe Pixel hat. Der
Sattigungswert nimmt ab, wahrend der Rotanteil zunimmt.

55 < 57 <65 und 115 < Rp <135

Bedingungl : R> G > B
Bedingung2 : R > Rr (4.3)
. . S
Bedingung3 : S > (255 — R) = 3L
WENN (Bedingungl) UND (Bedingung2) UND (Bedingung3) == Richtig
DANN Feuerpixel
SONST Kein Feuerpizel

Das Bild 4.3 zeigt drei Frames nach der Durchfiihrung der obigen Bedingungen.

Viele Videos mit Feuerinhalten und Videos mit feuerdhnlichen Farbinhalten wurden ge-
testet. Die Ergebnisse haben gezeigt, dass sich das vorgestellte Verfahren als schnelles
Detektionsverfahren bewerten lasst. Dennoch ist die Rate von falsch positiven Detek-
tionen sehr hoch.

Falsch positive Detektionen bedeuten, dass feuerdahnliche Farben als Feuer detektiert
werden.
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(a) Originalbild 1 (b) Feuerpixell

(¢) Feuerpixel2 (d) Feuerpixel3

Bild 4.3: Detektion von Feuerpixeln
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4.3 Detektion basierend auf Flammenkanten

Das Ziel in diesem Schritt ist ein Verfahren zu benutzen, dass nicht nur Feuer detektiert,
sondern auch die Anzahl von falschen Detektionen reduziert.
Die Arbeit in diesem Abschnitt baut auf Vorarbeiten aus der Literatur [ZYW10] auf.

Stan

Vidoesaguenz
lasan

Selakthon worn
Feuwear

‘ Framakandidatern

Selektion von
Flammenrmagionan

‘ Fantendatekihan Ll Emtsc i mg

. Feuer  =-+——

Bild 4.4: Schritte der Detektion basierend auf Flammenkanten

Das Verfahren besteht aus vier Schritten:

1. Selektion von Feuer-Framekandidaten
2. Selektion von Flammenregionen
3. Kantendetektion

4. Entscheidung
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4.3.1 Selektion von Feuer-Framekandidaten

Feuer ist nicht zwingend in jedem Framevideo vorhanden. Damit die Leistung der ge-
samten Detektion erhoht wird, werden zunéchst Frames selektiert, die Feuer oder feu-
erdhnliche Elemente beinhalten.

F ist ein Feuerpixel fir Fr > Ry, Fg > Gr,Fg > Br
(4.4)

F ist kein Feuerpixel sonst

Fj ist der Wert der roten Farbe, Fy; ist der Wert der griinen Farbe und Fp ist der Wert
der blauen Farbe.

Hier wird ein Pixel als Feuerpixel betrachtet, wenn sein Rotanteil, sein Griinanteil und
sein Blauanteil die Gleichung (4.4) erfiillen.

Ry =180, Gy = 110, By = 50

| g

E N
U ItimatC .ase.lcom

(a) ForestvideoFramel (b) Framekandidat
Bild 4.5: Selektion von Feuer-Framekandidaten

Die erhaltenen Feuer-Framekandidaten Bild 4.5(b) werden jetzt analysiert, um die tat-
sdchlichen Feuerregionen zu extrahieren.

4.3.2 Selektion von Flammenregionen

In diesem Abeitsschrittes ist es, herauszufinden, ob die ausgewihlten Pixel die richtigen
Flammenpixel sind. Alle existirenden Flammenregionen werden selektiert, dafiir werden
auf die Bedingungen in (4.5) geachtet.

F ist ein Flammenpizel  fir Fgr > Ry, Fr > Fg > Fp, Fs > (255 — Fg) * I‘i—z

F ist kein Flammenpixzel sonst
(4.5)
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Fg ist der Wert der Sattigung und S = 60.
Das Gleichungssystem (4.5) wurde im Abschnitt 4.2.2 erldutert.

Ultimatase.com

(a) ForestvideoFramel (b) Flammenregion
Bild 4.6: Selektion von Flammenregionen

Das Bild 4.6(b) enthélt die vorhandene Feuerregion.

4.3.3 Kantendetektion

Dieser Abschnitt spielt eine wichtige Rolle bei der Entscheidung, ob ein echtes Feuer de-
tektiert wurde oder ob es sich um eine Fehldetektion handelt. Zunachst werden Frames
mit Flammenregionen in graue Bilder konvertiert und binarisiert. Dann werden Opera-
tionen wie die Dilatation und die Erosion durchgefiihrt. Am Ende wird das Verfahren
von Canny zur Kantendetektion verwendet.

4.3.3.1 Graubild

Die Farbbilder werden in Graubilder umgewandelt, weil mit diesen Bildern Kanten ein-
fach erkannt werden konnen.

FGB:059*FR+03*FG+011*FB

Fp ist ein Pixelwert in einem Grauwertbild.
Fg ist der Wert des roten Pixels.

F¢ ist der Wert des griinen Pixels.

F'p ist der Wert des blauen Pixels.
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4.3.3.2 Binarisierung

In Grauwertbildern ist es schwer, die Lage, den Umriss oder die Form von Objekten zu
erkennen. Inhomogene Beleuchtung und Rauschen machen eine Erkennung sehr schwer.
Schwarz-Weif-Bilder sind fiir diesen Aufgabenbereich weitaus besser geeignet. Natiirlich
sollten bei der Umwandlung von Grauwerten in Schwarz-Weif-Darstellung moglichst
viele Informationen erhalten bleiben [Bru02].

4.3.3.3 Dilatation und Erosion

Durch die Binarisierung entstehen an manchen Stellen des Binérbildes Locher oder iso-
lierte Pixelpunkte, die fiir die Kantendetektion nicht optimal sind. In der digitalen Bild-
verarbeitung konnen bestimmte Operationen durchgefiihrt werden, um den erwahnten
Problemen vorzubeugen.

1. Dilatation
Die Dilatation fiigt einem Bild X ein Strukturelement B zu. Deshalb ist es auch eine
bildverstéirkende bzw. bildverdickende Operation. Es ist moglich Teilchengruppen
zu vereinigen, Locher zu fiillen oder Risse zu schliefen [Kre09).

2. Erosion
Die Erosion ist das Gegenstiick der Dilatation und entfernt die passenden Bild-
punkte. Die Erosion vermindert somit die Bilddaten. Anders gesagt, findet die
Erosion Bildpunkte, die mit einem speziellen Muster von Elementen umgeben
sind. Bei der Erosion werden schmale Stellen und kleine Objekte, deren Grofe
kleiner als die des Strukturelementes B ist, vollstédndig eliminiert [Kre09].

4.3.3.4 Canny-Verfahren

Das Canny-Verfahren wurde nach John Canny benannt und ist mit Abstand das weit
verbreiteste Verfahren zur Kantendetektion.
Das Verfahren besteht aus vier Schritten [FBO03|:

1. Reduktion des Bildrauschens mit Gauls-Filter

Mit der Ableitung kann man die Intensitdtsinderung lokalisieren. Die Bildfunk-
tion f(z,y) wird mit den Richtungsableitungen der Gauk-Funktion in z— und
y—Richtung gefaltet [Jog05].

Die Gauf-Funktion ist gegeben durch:

—(2* + 9%
202

) (4.6)

Gy(z,y) = exp(
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Und die Faltung ist definiert durch:

Do) = 205y (@.7)
Do) = 2 o) (45)

. Kantenhervorhebung iiber den Gradientenbetrag

Die Anderungsstirke der Intensitéit lisst sich mit dem Betrag des Gradienten
definieren.

D(zy) = \/ Da(,y)? + Dy(2,y)? (4.9)

. Kantenlokalisation: Nicht-Maximum-Unterdriickung

Da die Bildfunktion und das Ergebnis der Filteranwendung nur auf einem dis-
kreten Gitter vorliegen und die Gradientenrichtung im Allgemeinen nicht genau
in Richtung eines Gitterpunktes zeigt, werden zwei Gradientenwerte, die der Gra-
dientenrichtung am néchsten liegen, durch lineare Interpolation berechnet. Hierzu
wird zuerst aus dem Gradienten D die Normale 7 zur Kante bestimmt [Jog05]:

D
n(x,y) = = Ny, + Ny,e 4.10
() V Du(,y)? + Dy(,y)? T (410
Sei die Schwellwerte Dq,Ds; mit:

Di="D+1,y—1)+ 22Dz, y—1) (4.11)

Ty Ty
Do="2D(a—1,y+ 1)+ 2 "2 D(z,y+1) (4.12)

Ny Ty

Mit diesen Werten kénnen nutzbare Maxima fiir die Bestimmung von Kanten
definiert werden.

D(z,y) ist nur dann ein Maximum, wenn sowohl D(z,y) > D; als auch D(z,y) >
Dy gilt [Jog05].

. Kantenlokalisation: Hysterese

Das Hysterese-Verfahren wird benutzt, um die Kanten zu verdeutlichen. Hier wird
ein Intervall [Thign, Tiow] bestimmt. Wenn der Gradientenbetrag grofer oder gleich
Thign ist, dann wird der entsprechende Punkt als Kantenpunkt betrachtet. Liegt
der Gradientenbetrag iiber T},,, und hat der entsprechende Punkt eine direkte Ver-
bindung zu einem Kantenpunkt, wird der Punkt auch als Kantenpunkt betrachtet.
Sonst wird es einfach verworfen.
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4.3.4 Entscheidung

In [ZYW*10] wird die Entscheidung getroffen, ob Feuer in einem Video vorhanden ist,
nachdem einige dynamische Eigenschaften des Feuers untersucht worden sind. Zu den
Eigenschaften gehoren:

e Flache der Flamme
e Umfang der Flamme

¢ Rundheit der Flamme

Dabei wird bestatigt, ob Feuer vorhanden ist, nachdem ein Prozess beobachtet wurde.
In dieser Arbeit wurde eine Erweiterung zum vorhandenen Verfahren durchgefiihrt. Hier
wurde die Fluktuation des Feuers zuséatzlich analysiert.

Die Entscheidung, ob Feuer erkannt oder nicht erkannt wurde, basiert dann auf drei
voneinander unabhangigen Prozessen.

In einem Speicher werden n—Frames hintereinander gespeichert. Darin wird fiir die ge-
samten n beobachteten Frames entschieden, ob Feuer vorhanden ist.

«Fldachey:

Die Flache in einem Binérbild oder Grauwertbild ist die Anzahl von Pixeln auf dem
Bild. Die Fliche ist die wichtigste Eigenschaft eines digitalen Bildes [Sav11]. Der Wald-
brand besteht aus instabilen Flammen. Die Flache des Brandes wird als die Anzahl von
Flammenpixeln definiert. Die Anzahl von Flammenpixeln ist mit der Zeit hiufig stei-
gend, insbesondere fiir Anfangsfeuer.

Sei N ;S) ein bindrer Indikator, der den Wert 1 annimmt, wenn eine gewisse Bedingung
erfiillt ist, sonst gleich 0 ist; S; die Fléache in einem Frame und R, der Anteil von binéren
Indikatoren ungleich 0.

1 fiir Sj > ijl,

(s) _
N = (4.13)
0 sonst
220 N(s
R, = 4.14
g (4.14)

«Umfang»:

In der digitalen Bildverarbeitung definiert der Umfang die Summe aller Pixel, die zu-
sammen die Flache nach aufsen begrenzen [Neu09].

Sei N j(c) ein binédrer Indikator, der den Wert 1 annimmt, wenn eine gewisse Bedingung
erfiillt ist, sonst gleich 0 ist; C; der Umfang in einem Frame und R. der Anteil von
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binédren Indikatoren ungleich 0.

1 fiir Cj > Cj_l,

(¢) _
N = (4.15)
0 sonst
SN
R ==—7_ 4.16

«Rundheity:

Definiert die Komplexitédt eines Objektes. Die Form von Feuer ist sehr instabil und
irregulér, wiahrend das Profil von fixierten Elementen wie der Sonne, einem roten Auto
oder einem roten Trikot regulér ist [YX11].

Sei N j(r) ein bindrer Indikator, der den Wert 1 annimmt, wenn eine gewisse Bedingung
erfiillt ist, sonst gleich 0 ist; R; die Rundheit des Feuers in einem Frame.

47 S,
R; = CZJ (4.17)
J
1 fur RTmin S RJ S RTma:c
(r) _
N = (4.18)
0 sonst
20 (r)
N
RT — Z]*# (4.19)

20

Rrmin = 0.05 und Rypme: = 0.8. In diesem Intervall sollten nur Feuerelemente vorhanden
sein. Objekte, die wie Feuer aussehen, aber kein Feuer sind, haben héufig eine Rundheit,
die grofer als 0.8 ist.

«Fluktuationy:

Der mittlere Pixelunterschied wird in dieser Arbeit als Fluktuation betrachtet.

Es ist bekannt, dass Feuer sich stdndig bewegt. In dem Artikel «Schlieren analysis of an
oscillating gas-jet diffusion» wurde bewiesen, dass die Flammenfluktuation des Feuers
eine Frequenz von 10H z betragt. Dabei spielt es keine Rolle, welche Brennstoffe vor-
handen sind [AA99]. Dies fithrt dazu, dass die Anzahl von Pixeln in einem Frame in der
Zeit t ungleich die Anzahl von Pixeln in einem Frame in der Zeit t — 1 oder ¢ + 1 ist.
Nach der Analyse der Ergebnisse wurde bestimmt, dass der mittlere Pixelunterschied
fiir 20 benachbarte Frames in einem Intervall von [15,29] liegt.
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4.3.4.1 Erste Entscheidung zur Feuerdetektion

Feuer erkannt : Ry > Ry, R. > Ry, R, > R, Th > 15 (4.20)

Ry = 0.5, Ry = 0.5, Ry = 0.5 und Th ist der mittlere Pixelunterschied fiir eine gege-
bene Anzahl von Frames.

Es kann vorkommen, dass ein Objekt mit feuerdhnlicher Farbe die folgende Bedingung
erfillt: Ry, > Ry, R. > Ry, P, > R,4; besonders, wenn die Kamera wackelt. Dennoch ist
die Wahrscheinlichkeit, dass der mittlere Flammenpixelunterschied grofter als 15 wird,
gleich null.

Das System wird die Kante des Feuers anzeigen, wenn die Bedingung (4.20) eintritt.

4.3.4.2 Zweite Entscheidung zur Feuerdetektion

Feuer erkannt : R, > R,;,Th > 15 (4.21)

Die Bedingung (4.20) kann manchmal nicht auftreten, wenn der Abstand zwischen Ka-
mera und der Feuerposition nicht optimal ist. Gilt dennoch die Bedingung (4.21), wird
eine Feuerdetektion stattfinden. Wenn die Rundheit eines Elementes sich in dem defi-
nierten Intervall befindet und der mittlere Flammenpixelunterschied geeignet ist, dann
ist das Element meistens Feuer.

Das System zeigt die Kante des Feuers an, wenn die Bedingung (4.21) eintritt.

4.3.4.3 Dritte Entscheidung zur Feuerdetektion

Feuer erkannt : Ry > Ry —1,P. > P,y —1,Th > 29 (4.22)

Es fallt zudem auf, dass sich der Wert der Feuerfliache in einem Video nicht immer auf-
steigend dndert, sodass die Prozentzahl R, immer grofser oder gleich 0.5 ist. Das Gleiche
gilt auch fiir den Umfang. Dies liegt daran, dass die Feuerintensitét in einer Sequenz von
Frames sich abwechselnd &ndern kann. In diesem Fall wird tiberpriift, ob die Prozentzah-
len fiir Flidche und Umfang eine gewisse Grenze nicht unterschreiten. Ry > 0.4, R. > 0.4
und der mittlere Flammenpixelunterschied bei T'h > 29 liegt.

Wenn die Bedingung (4.22) erfiillt ist, ist Feuer vorhanden.

Das System wird die Kante des Feuers anzeigen, wenn die Bedingung (4.22) eintritt.

Das Streben nach einer kompletten Vermeidung von falschen Detektionen hat zu einer
Verscharfung des Detektionsverfahrens gefiihrt. Bevor das Alarmbild angezeigt wird,
wenn einer der drei Entscheidungsprozesse eintrifft, wird zuerst auf die ndchsten Ent-
scheidungen gewartet.



42 Kapitel 4. Videobasierte Feuererkennung
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Alarmbild anzeigen

Bild 4.7: Entscheidungsbaum zur Anzeige von Alarmbilder

Zwel Variablen werden als Zahler verwendet.

® Myoung Wird immer um eins erhoht, wenn zwanzig Frames verarbeitet wurden

® npi-. wird immer um eins erhoht, wenn eine der drei Entscheidungen eintrifft

Wenn der Zéhler "ng;.." fiir die eingetroffenen Entscheidungen grofler oder gleich die
Hilfte des Zahlers "npg;.." fiir die Runde ist, wird das Alarmbild angezeigt. Das Bild
4.7 zeigt eine schematische Darstellung des Verscharfungsprozesses.

4.4 Simulationsversuch

In diesem Abschnitt wird ein Vorschlag préasentiert, der es ermdoglicht, anhand der Er-
gebnisse im Abschnitt (4.3) Feuer zu detektieren.

Obwohl die Ergebnisse der Bildverarbeitungsprozesse verwendet werden, sollte hier kein
Kamerasensor zur Hilfe genommen werden.

Ein simuliertes Feuer wird in dieser Arbeit durch eine Lichtstrahlung definiert. Die
Position des Feuers in der simulierten Umgebung wird als Lichtquelle verwendet.

Nun werden die Ergebnisse der Detektion basierend auf Flammenkanten des Abschnitts
(4.3) als Attribute des Feuersensors benutzt.
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4.4.1 Simulation durch Flammenkanten

Das Bild (4.8) zeigt, wie eine Simulation der Feuerdetektion aussehen kann.

simuliertes Feusr

(a) Schematische Darstellung der Simulation einer Feuerdetektion
Bild 4.8: Simulierte Feuerdetektion

Das Feuer lasst sich durch die folgenden Elemente simulieren:

1. Flache

2. Umfang

3. Rundheit
4. Fluktuation

5. Position
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In der Simulationsumgebung konnte sich ein Feuer oder ein feuerdhnliches Element be-
finden. Ein Sensor, der sich in einer optimalen Position befindet, kann die Informationen,
die das Element definieren, empfangen.

Der Sensor ist geregelt, so dass er fiir eine bestimmte Zeit T', n—Fldchenwerte, n—Umfangswerte,
n—Rundheitswerte, den Fluktuationswert und die Position aufnehmen und speichern

kann. In dieser Arbeit wurde n auf 20 gesetzt.

Ein Feuersensor wird dann die folgende Regelung oder Einstellung haben:

Sensoreinstellung:

maxAbs = 10
FlachenAbs = 6
UmfangsAbs = 6
RundheitsAbs = 6

FluktuationsAbs = 6

Mit dieser Konfiguration erkennt der Sensor ab 10m die Position des Feuers. Die ge-
naue Abhéngigkeit der Sensorempfindlichkeit vom Abstand héngt von vielen Faktoren
ab. Wenn sich der Sensor in die Richtung eines Waldbrandes bewegt, ist der maximale
Abstand zwischen dem Sensor und dem Feuer deutlich gréfser als der Abstand zwischen
dem Sensor und einem Feuer, das aus Kerzen besteht. Dies ldsst sich durch die Intensi-
tatsstarke erklaren. Eine Lichtquelle, die einen Waldbrand simuliert, hat eine eindeutig
starkere Intensitét als die Intensitét einer Lichtquelle, die ein Kerzenfeuer simuliert.
Ab 6m kann der Sensor die Fliache, den Umfang, die Rundheit und die Fluktuation des
Feuers aufnehmen.

Mit maxAbs ist der maximale Abstand, um die Position des Feuers zu erhalten, ausge-
driickt.

FlaechenAbs ist eine Variable, die den Abstand zum Empfang von Flachenwerten defi-
niert.

Mit Um fangsAbs ist der Abstand definiert, der den Empfang von Umfangswerten zu-
lasst.

RundheitsAbs und FluktuationsAbs sind die Variablen fiir den Empfang von Rund-
heitswerten und Fluktuationswerten.

Die festgelegten Werte in den Sensoreinstellungen sind als Dummy-Werte zu verste-
hen, weil die Abstandswerte nur experimentell definiert werden konnen.

In der folgenden Tabelle (4.1) werden die Werte von zwanzig hintereinander folgen-
den Feuer-Frames und die Position des Feuers angegeben. Die Werte, die in der Tabelle
vorhanden sind, werden Bestandteil der Sensorinformation.
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’ Flache \ Umfang \ Rundheit \ Fluktuation \ Position ‘
1376 252 0.27 29 6
1455 252 0.29 29 6
1395 251 0.28 29 6
1397 246 0.29 29 6
1310 241 0.28 29 6
1379 247 0.28 29 6
1356 244 0.28 29 6
1352 259 0.25 29 6
1339 261 0.25 29 6
1319 255 0.25 29 6
1277 254 0.25 29 6
1325 251 0.26 29 6
1294 249 0.26 29 6
1317 253 0.26 29 6
1322 256 0.25 29 6
1309 251 0.26 29 6
1304 248 0.27 29 6
1304 260 0.24 29 6
1308 267 0.23 29 6
1247 258 0.23 29 6

Tabelle 4.1: Ergebnis der Detektion basierend auf Flammenkanten

Die Information, die der Sensor sendet, kann die folgende Form haben:

Sensor — Info:

1. Pos(3.22 3.56 3.01)

2. Fla =0.44 m?
3. Unf =0.09m
4. Rnd = 0.23

5. Fluc =29

Diese Information (Sensor-Info) bedeutet, dass sich ein Feuer mit einer Fliche von
0.44 m?, einem Umfang von 0.09 m, einer Rundheit von 0.23 und einer Fluktuation von

29 an der Stelle (3.22 3.56 3.01) befindet.

In der Tabelle sind die Werte von der Flache und dem Umfang in Pixel vorhanden.
Da in der Simulationsumgebung keine Bildverarbeitungsmethode benutzt werden sollte,
wurde die Pixeleinheit in die Langeneinheit umgewandelt.
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Basierend auf eine Kamera mit einer festen Auflosung von 72 ppi, kann eine Umwand-
lung von Pixel zu Meter wie folgt definiert werden:

ppi steht fiir Pixel pro inch.

1 pizel = % =353x10"*m

1 inch = 0.0254 m. m steht fir Meter.

Nach der Speicherung dieser Werte oder nach dem Empfang der Sensor-Nachricht wer-
den Flachenwerte miteinander verglichen. Die Umfangswerte werden ebenso miteinander
verglichen. Die Rundheitswerte werden mit zwei Schwellen-Rundheitswerten verglichen.
Wenn die empfangenen Werte einige Bedingungen erfiillen, dann werden die Positions-
werte des Feuers in sphérische Koordinaten umgewandelt. Die Umwandlung findet hier
statt, weil das Feuer als Lichtstrahlung dargestellt wird. Die Lichtstrahlung sollte ein
Kreis sein.

Die Grofe des Kreises hdngt von der Entfernung zwischen dem Feuer und dem Sensor
ab. Wenn die Entfernung des Feuers grofs ist, dann wird der Kreis sehr klein sein. Eine
kleinere Entfernung des Feuers fiihrt zu einem grofteren Kreis.

Die Erlauterungen in diesem Abschnitt basierend auf [Hol07].
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Kapitel 5

Ergebnisse und Auswertung

Fiir die Implementierung der Arbeit wurde einen Computer mit einem Intel (R) Co-
re(TM) i5 CPU, 3.20 GHz Prozessor verwendet. Als integrierte Entwicklungsumge-
bung wurde Microsoft Visual Studio 2010 verwendet.

Es wurde im Kapitel 3 und Kapitel 4 gezeigt, dass Bilder und Videos analysiert werden
konnen, um Feuer zu detektieren.

In dem Kapitel 3 wurde ein Bild verwendet, in dem ein Feuer eindeutig zu sehen ist.
Ebenso wurde in dem Kapitel 4 zwei Videos benutzt, in denen das Vorhanden von Feuer
genau sichtbar war.

Dennoch kann eine genauere Auswertung der Verfahren nur gemacht werden, wenn die
Ergebnisse von unterschiedlichen Bildern und Videos zur Verfiigung stehen.

5.1 Ergebnisse der bildbasierten Feuerdetektion

In diesem Abschnitt wird das Verfahren Bildbasierte Feuerdetektion mit unter-
schiedlichen Bildinhalten und Bildtypen getestet:

1. Bild mit eindeutigem Feuer

2. Bild mit Feuer und nicht Feuer-Elementen

3. Bild ohne Feuer

4. Simulierte Bilder

5. Verrauschte Bilder

Die fiinf Testbilder wurden ausgesucht, weil aus deren Ergebnissen effektiv festgestellt
wird, ob das Feuer richtig detektiert wurde oder ob die Detektion fehlerhaft ist.
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(a) Bild mit eindeutigem (b) Bild mit Feuer und nicht (c¢) Bild ohne Feuer [Jim12]
Feuer [CtBCO05] Feuer-Elementen [WWO09]

Bild 5.1: Testbilder

Das Bild 5.2(a) enthélt die Aufnahme von einem Waldbrand und hat eine Bildgrofe
von 106 x 80 Pizel. Nach der Ausfiihrung des Algorithmus der Feuerdetektion auf dem
Bild wird als Zwischenschritt das Bild 5.2(b) erhalten; es handelt sich hier um ein binéres
Bild, das verwendet wird, um das Endbild der Detektion zu bekommen: Bild 5.2(c).
Das Ergebnis ist in diesem Fall sehr gut, weil zu erkennen ist, dass alle Elemente in dem
Bild unterdriickt worden sind, die kein Feuer reprasentieren.

(a) Bild mit eindeutigem (b) Binares Bild (c) Ergebnis
Feuer

Bild 5.2: Testbild mit Feuer

Das Bild 5.3(a) enthélt im Vergleich zu dem Bild 5.2(a) nicht nur Feuer, sondern auch
Menschen, Baume und Himmel. Die Bildgréfe ist 600 x 400 Pixel. Nach der Binarisie-
rung wird auf dem Bild 5.3(b) erkannt, dass einige Objekte vorhanden bleiben, obwohl
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sie kein Feuer darstellen. Auf dem Bild 5.3(c) ist zu sehen, dass nicht nur das Feuer
detektiert wird, sondern auch Teile des menschlichen Korpers.

(a) Bild mit Feuer und nicht (b) Binares Bild (c) Ergebnis
Feuer-Elementen

Bild 5.3: Testbild mit Feuer und nicht Feuer-Elementen

In dem letzten Testbild haben wir iiberhaupt kein Feuer und die Bildgrofe betrégt
500 x 375 Pizel. Nach der Durchfiithrung des Verfahrens werden leider manche Teile des
Himmels als Feuer detektiert.

o

H

(a) Bild mit nicht Feuer- ) Binéres Bild c) Ergebnis
Elementen

Bild 5.4: Testbild mit nicht Feuer-Elementen
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5.1.1 Ergebnisse von simulierten und verrauschten Bildern

Aus dem Internet wurden drei simulierte Testbilder heruntergeladen. Mit den Bildern
sollte iiberpriift werden, wie die Ergebnisse des Verfahrens in einem Simulationspro-
gramm aussehen konnten.

Mit Hilfe des Programms "GIMP" wurde ein Bild mit Rauschen verarbeitet. Die Idee
dahinter ist, herauszufinden wie zuverlédssig das Detektionsverfahren im Fall von un-
glinstigem Wetter oder von einer schlechten Bildqualitdt sein kann. Dazu wurde das
Bild mit gaufs’schem Rauschen und gleichverteiltem Rauschen gedndert. Die Standard-
abweichung in beiden Féllen ist o = 31.1.

Gleichverteiltes Rauschen hat eine Rechteck-Verteilung und ist unabhéngig von dem
Pixelwert. Gleichverteiltes Rauschen kann durch Quantisierungsfehler bei der analog-
digital Konvertierung entstehen.

Gaufd’sches Rauschen ist standard verteiltes Rauschen, welches unabhéngig von dem
1

Pixelwert ist. Gaul’sches Rauschen entsteht durch thermische Fluktuationen.

(a)  Simuliertes Feuer (b)  Simuliertes Feuer (c)  Simuliertes Feuer
1 [Com09] 2 [P.P09) 3 [Chr10]

(d) Normales Bild (e) Verrauschtes Bild mit (f) Verrauschtes Bild mit
gauss’schem Rauschen gleichverteiltem Rauschen

Bild 5.5: Simulierte Testbilder in der ersten Reihe und verrauschte Bilder in der
zweiten Reihe

!Die Definition vom Gauf’schen und Gleichverteilten Rauschen befindet sich in dem Programm
GIMP unter Filter und dann Rausch-Generator finden.
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(a) Simuliertes Bild 1 (b) Binéres Bild (c) Ergebnis

(d) Simuliertes Bild 2 (e) Bindres Bild (f) Ergebnis

(g) Simuliertes Bild 3 (h) Binéres Bild (i) Ergebnis

Bild 5.6: Simulierte Testbilder
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(a) Verrauschtes Bild mit
gauss’schem Rauschen

(b) Binares Bild (c) Ergebnis

(d) Verrauschtes Bild mit
gleichverteiltem Rauschen

(e) Binéres Bild (f) Ergebnis

Bild 5.7: Testbild mit Rauschen
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5.1.2 Fazit

Durch die erzielten Ergebnisse wird festgestellt, dass die bildbasierte Feuerdetektion
geeignet ist, wenn sich das UAV in einer Umgebung befindet, in der nur ein Waldbrand
vorhanden ist.

Mit dem Test von den simulierten Bildern 5.6 wird bestétigt, dass das Verfahren in einer
simulierten Umgebung wie USARSim sehr gute Ergebnisse liefern kann.

Ein Test mit verrauschten Bildern 5.7 hat gezeigt, dass das Verfahren bei der Verarbei-
tung von verrauschten Bildern optimale Ergebnisse liefern wird.

USARSim (Unified System for Automation and Robot Simulation) [drs09] ist eine si-
mulierte interaktive Umgebung fiir Roboter und deren Sensoren [Hol07].

Ein UAV, mit einer eingebauten Kamera, kann wihrend des Fluges Bilder aufnehmen.
Mit der Hilfe des Detektionsverfahrens wird das UAV auf den aufgenommenen Bildern
unabhéngig der Wetterlage, der Bildauflosung und der Bildqualitat Feuer erkennen kon-
nen, wenn in den aufgenommenen Bildern Feuer vorhanden ist.

Sobald in den aufgenommenen Bildern jedoch andere Objekte mit feuerdhnlichen Far-
ben vorhanden sind, wird eine falsche Detektion erfolgen.

In den Abbildungen 5.3 und 5.4 ist erkennbar, dass das Verfahren anféllig wird, wenn
die Objekte auf den aufgenommenen Bildern die Farben Rot, Gelb oder eine Mischung
aus Rot-Griin haben.

Die Transformation von einem RGB-Bild in L-, a-, b-Bilder betragt: 0.002 Sekunde
Fiir die gesamte Bearbeitung der Bilder benotigt das UAV eine CPU-Zeit von ungeféhr
0.027 Sekunde.

5.2 Ergebnisse der videobasierten Feuererkennung

Dieser Abschnitt widmet sich dem Kapitel Video basierte Feuererkennung. Hier
werden die Ergebnisse, die mit den Videos erzielt wurden, prasentiert. Das Feuer ist ein
Element, das sehr instabil ist. Das bedeutet, dass sich das Feuerverhalten von Situation
zu Situation dndern kann. Eine Begriindung dafiir liegt in dem Ausloser des Feuers.
Ist das Feuer im Video wegen einer Gasexplosion entstanden? Ist das Feuer durch das
Anziinden eines Streichholzes entstanden? Oder ist das Feuer im Video ein Waldbrand?
Diese Arbeit beschéftigt sich am meisten mit dem Waldbrand und es wurden mehrere
Videos mit unterschiedlichen Inhalten getestet. Die meisten Videos wurden aus dem
Internet heruntergeladen. Neun Videos, die Waldbrand enthalten, wurden von der Seite
http://signal.ee.bilkent.edu.tr /VisiFire heruntergeladen.

Das Video 5.14(a) wurde von Frau Zhu Teng «tengzhul2@163.com» aus China zur Ver-
fligung gestellt.

Fiir die Auswertung dieser Arbeit werden die erzielten Ergebnisse der Feuerdetektions-
verfahren von ein paar Videos in Abbildung 5.8 gezeigt. Dabei werden die Ergebnisse
von jedem einzelnen Schritt gezeigt.



54 Kapitel 5. Ergebnisse und Auswertung
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_ UltlmateChase com

UltimateChase.com

(d) Video 4 (e) Video 5 (f) Video 6

i

| UltimateChase.com

(i) Video 9 [pix12]

(j) Video 10 [Twill] (k) Video 11 [tik11]

Bild 5.8: Testvideos mit Feuer und Feuerdhnlichen Elementen
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Das Verfahren Detektion basierend auf Flammenkanten besteht aus vier Schritten:

e Selektion von Feuer-Framekandidaten
e Selektion von Flammenregionen
e Kantendetektion

e Entscheidung

5.2.1 Test von Videos mit sicheren Feuerinhalten

Selektion von Feuer-Framekandidaten :

In dieser Etappe werden Feuer und feuerdhnliche Elemente ausgewahlt.

UItImateChase com [¥]31] te

) Video 3 ) Video 3 Framekandidaten
) Video 8 ) Video 8 Framekandidaten

Bild 5.9: Selektion von Feuer-Framekandidaten

Hier werden alle Pixel, die die Gleichung (4.4) erfiillen, herausgefiltert. Es handelt sich
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nicht nur um Pixel, die das Feuer tatséchlich reprasentieren. In der Abbildung 5.9(b)
wird festgestellt, dass nur die Bdume des Videos 3 unterdriickt worden sind und die
Pixel, die das Banner darstellen, wurden als Feuerpixel selektiert.

Die Abbildung 5.9(d) zeigt hingegen eine perfekte Selektion, weil das Video in dieser
Sequenz, siehe Bild 5.9(c), keine weiteren Objekte als Feuer enthélt.

Selektion von Flammenregionen :

In diesem Schritt wird entschieden, ob ein Pixel zu einer Feuerflamme gehort oder nicht.

e eEmmREE L . B

(a) Video 3 Framekandidaten (b) Video 3 Flammenregion

(¢) Video 8 Framekandidaten (d) Video 8 Flammenregion

Bild 5.10: Selektion von Flammenregionen

Nach der Ausfiihrung dieses Schrittes sind alle Regionen vorhanden, die das Feuer ent-
halten. Das Bild 5.10(a) enthélt ein Banner und nach der Ausfiihrung der Gleichung
(4.5) verschwindet das Banner; siehe Bild 5.10(b).

Manche Methoden geben sich mit dem hier erreichten Ergebnis zufrieden, dennoch wird
in dieser Arbeit ein Schritt weiter gegangen und eine Kantendetektion der Flammenre-
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gionen wird durchgefiihrt.

Kantendetektion :

Die Detektion der Kanten wird mit der Hilfe des Canny-Verfahrens gemacht.

(a) Video 3 Framekandida- (b) Video 3 Grauwertbild (c) Video 3 Binérbild

ten

(d) Video 3 Dilatation

(g) Video 8 Framekandida- (h) Video 8 Grauwertbild

ten

(j) Video 8 Dilatation (k) Video 8 Erosion (1) Video 8 Kantenbild

Bild 5.11: Kantendetektion

Dieser Schritt ist sehr wichtig fiir unser Verfahren, weil anhand der detektierten Kanten
in Bild 5.11(f) die Entscheidung getroffen wird, ob Feuer in einem Video présent ist.
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Bei dem Canny-Verfahren handelt es sich um ein Verfahren, das eines der besten Ergeb-
nisse in dem Bereich der Kantenbearbeitung liefert.

Die Abbildung 5.17 zeigt, wie der Inhalt von einem Frame nach der Detektion der Feu-
erregion bis zum Kantenbild verdndert wird.

Entscheidung :

Nun werden die Alarmbilder angezeigt. Ein Alarmbild in dieser Arbeit ist das Kanten-
bild, das angezeigt wird, wenn eine der drei Entscheidungen 4.3.4.1, 4.3.4.2 und 4.3.4.3
der Detektionsverfahren eingetrofffen ist.

Durch die Ergebnisse lasst sich sehen, dass das Feuer in dem gleichen Video unterschied-
liches Verhalten aufweisen kann. Wahrend in Video 3 nur zwei der drei Entscheidungen
eintreffen, treffen bei Video 8 alle drei Entscheidungen ein.

) Video 8 Erstes Entscheidungsalarmbild fiir
Vldeo 8

(¢) Video 3 (d) Erstes Entscheidungsalarmbild fiir
Video 3

Bild 5.12: Detektion, nachdem die erste Entscheidungsbedingung erfiillt wurde.
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) Video 8 ) Zweites Entscheidungsalarmbild fiir
Vldeo 8

(c) Video 3 (d) Zweites Entscheidungsalarmbild fiir
Video 3

Bild 5.13: Detektion, nachdem die zweite Entscheidungsbedingung erfiillt wurde.

) Video 8 ) Drittes Entscheidungsalarmbild fiir
Vldeo 8

Bild 5.14: Detektion, nachdem die dritte Entscheidungsbedingung erfiillt wurde.
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Die Abbildungen 5.12, 5.13, 5.14 zeigen die Ergebnisbilder. Die Anwendung von drei
Entscheidungen zur Feuerdetektion verleiht dem Feuerdetektionsverfahren eine sehr gute
Effizienz, weil zu unterschiedlichen Feuerverhalten eine Detektion des Feuers ermdoglicht
wird.

5.2.2 Test von Videos ohne Feuerinhalte

Es kann vorkommen, dass ein Video Objekte enthélt, die sich wie Feuer verhalten. Solche
Objekte erfiillen in manchen Sequenzen Feuerfarben-Bedingungen. Sobald diese Objek-
te Feuer-Kriterien erfiillen, werden sie von dem Detektionsverfahren ebenfalls als Feuer
wahrgenommen.

In der Abbildung 5.15 sehen wir einen Mann mit rotem T-Shirt beim Tanzen und in dem
Video 10 sehen wir ein rotes Auto in einem Tunnel. Nach der Selektion von Pixeln, die
moglicherweise Feuerpixel sind, erkennt man, dass das Ergebnisbild nicht v6llig dunkel
ist. Das Ergebnisbild sollte jedoch dunkel sein, weil in den Videos kein Feuer enthalten
ist.

(c) Video 10 (d) Video 10 Framekandidaten

Bild 5.15: Selektion von Feuer-Framekandidaten in Video ohne Feuer

Nach der Selektion von Flammenregionen ist in dem Bild 5.16(b) zu sehen, dass es
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komplett dunkel ist. Dies bedeutet, dass es kein Pixel gibt, das die Bedingung zur Flam-
menregion erfiillt. In dem Bild 5.16(d) wird erkannt, dass einige Pixel als Feuerregion
erkannt worden sind.

) Video 9 Framekandidaten ) Video 9 Flammenregion
) Video 10 Framekandidaten ) Video 10 Flammenregion

Bild 5.16: Selektion von Flammenregionen in Videos ohne Feuer

) Video 9 Kantenbild ) Video 10 Kantenbild

Bild 5.17: Kantendetektion

Alle Pixel, die zu der Feuerregion durchgelassen wurden, werden weiter verarbeitet, da-
mit eine Kantendetektion folgen kann. In der Abbildung 5.17 ist zu sehen, dass entweder
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kein Kantenbild vorhanden ist oder das Kantenbild ist so unbedeutend, dass es keiner
der drei Entscheidungen zur Feuererkennung entsprechen wird.

5.2.3 Gesamte Auswertung

Die Tabelle 5.1 enthélt die getesteten Videos und deren Beschreibung.

’ Videos \ Beschreibung ‘

Video 1 | Zwel Méanner mit Feuer

Video 2 | Waldbrand 1

Video 3 | Waldbrand 2

Video 4 | Waldbrand 3

Video 5 | Waldbrand 4

Video 6 | Waldbrand 5

Video 7 | Waldbrand 7

Video 8 | Frau mit feuerdhnlichen Farben hinter Feuer
Video 9 | Rotes Auto im Tunnel

Video 10 | Rotes Auto auf offener Strafe

Video 11 | Tanzende Frau mit feuerdhnlichen Elementen
Video 12 | Tanzender Mann mit feuerahnlichem T-Shirt

Tabelle 5.1: Beschreibung von Testvideos

In der néchsten Tabelle (5.2) sind die wichtigsten Informationen zur Bewertung ent-
halten. Video 1 wurde wahrend 6 Runden beobachtet. Dies bedeutet, dass 120 Frames
beobachtet wurden, da 20 Frames pro Entscheidung analysiert werden. Der Eintrag
Alarm definiert, wie oft das Alarmbild wéhrend einer Beobachtung ausgelost wird. Das
Alarmbild wird frithestens nach zwei Beobachtungen angezeigt.

Mit Warnung ist die Summe von Entscheidungen gemeint, die wéahrend einer gesamten
Videoanalyse eingetroffen ist.

In den Spalten Entscheidung 1, Entscheidung 2, Entscheidung 3 bezeichnet jeder
Eintrag, wie oft eine bestimmte Entscheidung wahrend einer Videoanalyse eingetroffen
wurde.

In dem Video 1 werden nur 2 Warnungen und 2 Alarmen ausgeldst, obwohl das Feuer
vorhanden ist. Dies lédsst sich erstens durch die grofe Entfernung zwischen der Kamera
und dem Feuer und zweitens durch die sehr schwache Brennstérke des Feuers erklaren.
In den Videos 2 bis 7 sind Waldbrande vorhanden. Die Detektion des Feuers in den
Fillen ist perfekt. Die Detektion im Video 8 ist ebenfalls perfekt.

Die Videos 9 bis 12 sind Videos, die kein Feuer enthalten, aber die Farben von den darin
enthaltenen Objekten sind feuerdhnlich. In Video 9 werden drei Warnungen gegeben,
aber kein Alarmbild ausgel6st. In Video 12 wird nach zwei Beobachtungen ein Alarm-
bild angezeigt, weil die Kamera sich bewegt hat und der tanzende Mann wéahrend der
zweiten Beobachtung kurzfristig verdeckt wurde, sodass die Anzahl von Pixeln deutlich
reduziert wurde. Die Videos 10 und 12 werden optimal analysiert.
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’ Videos \ Runden \ Alarm \ Warnung \ Entscheidung 1 \ Entscheidung 2 \ Entscheidung 3 ‘

Videol |6 2 2 0 1 1
Video 2 | 6 ) 6 3 3 0
Video 3 | 5 4 ) 3 2 0
Video4 |5 4 5) 5) 0 0
Video 5 | 6 5 6 5) 1 0
Video 6 | 5 4 ) 3 2 0
Video 7 | 5 4 5 1 4 0
Video 8 | 35 34 35 16 8 11
Video 9 | 105 3 3 3 0 0
Video 10 | 187 0 0 0 0 0
Video 11 | 23 0 0 0 0 0
Video 12 | 21 1 1 1 0 0
Tabelle 5.2: Leistung des Verfahrens auf Testvideos
5.2.4 Fazit

Auf Basis der mittels videobasierter Feuererkennung erlangten Ergebnisse kann behaup-
tet werden, dass das hier gewéahlte und modifizierte Verfahren in einem UAV verwendet
werden kann. Die Quote der falschen Detektionen befindet sich in der Tabelle 5.3. In
der Tabelle wird ausgewertet, wie oft nach der Analyse eines Videos das Feuer nicht
detektiert wird (Falsch Negativ) bzw. ein feuerdhnliches Element als Feuer detektiert
wird (Falsch Positiv).

’ Videos \ Falsch Negativ \ Falsch Positiv ‘

Video 1 60.0% 0.0%
Video 2 | 0.0% 0.0%
Video 3 | 0.0% 0.0%
Video 4 | 0.0% 0.0%
Video 5 | 0.0% 0.0%
Video 6 | 0.0% 0.0%
Video 7 | 0.0% 0.0%
Video 8 | 0.0% 0.0%
Video 9 | 0.0% 0.0%
Video 10 | 0.0% 0.0%
Video 11 | 0.0% 0.0%
Video 12 | 0.0% 5.0%

Tabelle 5.3: Falsch Negativ und Falsch Positiv

Nachdem das UAV eine Flugroute zugewiesen bekommen hat, kann es mit Hilfe der Ka-
mera Videos aufnehmen. Das Verfahren, das implementiert wurde, erméglicht dem UAV
eine Bearbeitung des aufgenommenen Videos in Echtzeit. Die erhaltenen Bildergebnisse
zeigen, dass die durchgefiihrte Feuerdetektion innerhalb des UAVs immer sehr gut, effizi-
ent und optimal sein wird; und dies unabhéngig vom Ort, in dem sich das UAV befindet.
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Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

Abschliefsend wird noch einmal die zentralen Arbeitsschritte und Ergebnisse der vorlie-
genden Arbeit zusammengefasst. Zudem werden in einem Ausblick Ankniipfungspunkte
fiir kiinftige Forschungsvorhaben und Ideen fiir eine Erweiterung dieser Arbeit benannt.

6.1 Zusammenfassung

Das Ziel, eine Methode zu implementieren, die einem UAV eine interne Bildverarbeitung
zur Waldbranderkennung ermoglicht, ist erreicht.

In dem Kapitel Grundlagen der Bildverarbeitung sind wichtige Informationen ge-
wonnen worden, um die spéter eingefithrten Bildverarbeitungsverfahren, die von einem
UAV ausgefiihrt werden, zu verstehen. In diesem Kapitel wurde eine generelle Definiti-
on des Bildes gegeben. Ebenso beschéftigt sich das Kapitel mit den Farbmodellen, zu
denen ein Bild gehoren kann. Fiir diese Arbeit waren tiefe Kenntnisse zu den Themen
RGB-Farbmodell und Lab-Farbmodell erforderlich. Die digitale Bildverarbeitung wurde
dazu verwendet, um Feuer in Videos und Bildern zu detektieren. Die Techniken der Seg-
mentierung wurden ebenfalls in diesem Kapitel erlautert, weil mit diesen Feuerregionen
von den anderen Bildregionen in Bilder und Videos unterschieden und herausgefiltert
werden kénnen. Eine Definition von Kanten wurde gegeben und deren unterschiedliche
Formen erlautert. Die Kanten haben sich spéter als sehr wichtiger Bestandsteil dieser
Arbeit herausgestellt. Deshalb war es notwendig, die Verfahren zu erwéhnen, die man
zur Kantendetektion einsetzen kann. Im letzten Teil des Kapitels wird erklart, welche
Elemente notwendig sind, damit ein UAV autonom eine interne Bildverarbeitung durch-
fithren kann.

Der Kapitel 3 beschéftigte sich mit einem Gassensor und die Hitzedetektion als Hilfs-
mitteln fiir die Feuerdetektion. Weil das UAV mit einer Kamera ausgestattet ist, wurde
in diesem Kapitel nach einem Weg gesucht, der dem UAV erméglicht in Bildern Feu-
er zu entdecken. Dafiir wurde das Verfahren "Fast and Efficient Method for Fire
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Detection Using Image Processing" von Turgay Celik |[Cell0| verwendet. Mit die-
sem Verfahren kann das UAV aufgenommene Bilder, die meistens in RGB-Farbmodell
sind, in Lab-Farbmodell konventieren. Nach der Konvertierung werden die Bilder in L-
Kanalbild, a-Kanalbild und b-Kanalbild umgewandelt, danach findet eine Binarisierung
statt und zum Schluss wird die Feuerregion mit Hilfe der Segmentierung von den ande-
ren Regionen selektiert. Die Feuerregionen sind dann in einem Ergebnisbild dargestellt.
Dieses Bild wird in den gerade genannten Schritten verarbeitet und am Ende wird das
detektierte Feuer angezeigt.

Eine weitere Moglichkeit mit der Kamera besteht darin, Feuer in einem laufenden Video
zu detektieren. Im vierten Kapitel war die erste Idee, bewegte Objekte zu isolieren und
nach einer bestimmten Farbanalyse zu entscheiden, ob man Feuer entdeckt hat oder
nicht. Diese erste Idee hat sich als gut erwiesen, aber eine Fehldetektion lag haufig vor.
Die zweite Idee basiert auf dem Verfahren Early Fire Detection Based on Flame
Contour in Video [ZYW™10]. Hier wird entschieden, ob Feuer vorhanden ist, nach-
dem man die Kanten der detektierten Flammen analysiert hat. In dem Verfahren werden
zuerst alle Pixel selektiert, die ein bestimmtes Feuerverhalten aufweisen, dann werden
Flammenregionen gesucht und alle Regionen, die kein Feuer enthalten, werden unter-
driickt. Um bestimmen zu kénnen, ob es sich tatsdchlich um Feuer handelt, werden mit
Hilfe des Canny-Verfahrens deren Kanten detektiert. Die Kanten werden zuletzt analy-
siert, um zu entscheiden, ob das Feuer detektiert wurde.

In dem Abschnitt (4.4) wurde ein Vorschlag zur Simulation der Feuerdetektion in einer
simulierten Umgebung erldutert.

Die Ergebnisse und die Auswertungen der auf Bildern und Videos basierenden Verfahren
zur Feuerdetektion im fiinften Kapitel haben gezeigt, dass man diese Verfahren sehr gut
auf einem UAV einsetzen kann.

6.2 Ausblick

Bei der Durchfiihrung dieser Arbeit wurde deutlich, dass die Qualitédt der Bildverarbei-
tungsergebnisse von dem Verfahren abhéngt, aber auch von der Stabilitdt der Kamera
und dem Abstand zwischen Kamera und Zielobjekten. Ebenso wurde festgestellt, dass
Feuer unterschiedliche Verhaltensweisen aufzeigen kann.

Es kann vorkommen, dass ein bestimmtes Feuer trotz der Analyse der folgenden vier
Eigenschaften (Fliche, Umfang, Rundheit und Fluktuation) nicht entdeckt wird,
weil die Flache und der Umfang des Feuers wihrend einer bestimmten Zeit unverdndert
bleiben.

Basierend auf diesen Erkenntnissen, konnte eine Erweiterung meiner Arbeit sich mit
folgenden Aspekten beschéftigen:

o Weitere Analyse des Feuers, um mehrere Eigenschaften zu erhalten, die zur Feu-
erdetektionsentscheidung verwendet werden konnen
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e Einsatz von mehr als einer Kamera, um die Detektionwahrscheinlichkeit zu erho-
hen. Dafiir ist die Implemetierung eines Verfahrens notig, welches mehrere UAVs
zur Feuerdetektion verwendet

e Feuerdetektion in 3D-Videos
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Kapitel 6. Zusammenfassung und Ausblick
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