Videoda Gece Yangim Tespiti
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f)zetge

Kamerali giivenlik sistemlerinin bina igi ve disi giivenlik
uygulamalarinda yayginlagmasiyla birlikte, bilgisayarli gorii
literatiiriindeki video tabanli yangin tespit yontemlerinin
sayisinda da bir artig gozlenmigtir. Literatiirdeki video tabanlt
yangin tespit yontemleri, yanguun giindiiz ya da gece
ctkmasina gore bir farklilik gostermemektedir. Bu bildiride,
geceleyin (karanlik ortamlarda) ¢ikan yanginlarin videoda
tespit edilmesine yonelik ozgiin bir yontem sunulmaktadir.
Yontem, gece yanginlarini farkli yonlerden betimleyen ii¢ alt-
yordamdan olusmaktadir. Alt-yordamlarin ayrt ayrt kararlari,
en-kiiciik-ortalama-kare  tabanli  bir  karar  birlestirme
yontemiyle bir araya getirilmekte ve son karar bu sekilde
verilmektedir.

Abstract

There has been increasing interest in the study of video based
fire detection as video based surveillance systems become
widely available for indoor and outdoor monitoring
applications. Video based fire detection methods in computer
vision literature do not take into account whether the fire
takes place in the day time or at night. A novel method
explicitly developed for video based detection of fire at night
(in the dark) is presented in this paper. The method comprises
three sub-algorithms each of which characterizes certain part
of fire at night. Individual decisions of the sub-algorithms are
combined together using a least-mean-square based decision
fusion approach.

1. Giris

Gliniimiizde kamerali giivenlik sistemleri bina i¢i ve dis1
giivenlik uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
sistemler ¢ogunlukla herhangi bir olay gerceklestikten sonra
olayin yeniden izlenmesi ve delil tespiti amaclarina yonelik
olarak hizmet vermektedir.

Bina iglerinde yaygin olarak kullanilan ates ve duman
algilayicilar1 ise, yangin esnasinda agiga cikan cesitli
parcaciklarin iyonlagsma ve fotometri gibi yontemlerle tespiti
esasina dayanmaktadir. Nokta algilayici olarak da adlandirilan
bu cihazlarin en 6nemli eksiklikleri uzakliga bagli olmalar1
nedeniyle acik ve genis alanlarda calisgamamalaridir. Yanginla
aciga cikan parcaciklar, yangin alarmi verilebilmesi icin,
sensorlere ulagmak zorundadir. Bu da tespit siiresinde
uzamalara sebep olmaktadir. Duman ve alev tespitinde video
kullanilmasinin en faydali yani sensorlerin noktasal kapsama
alan1 yerine hacimsel goriis alanina sahip olmasidir. Bu

sebeple goriis alani icerisine diisen herhangi bir yangin ilk
evrelerinden itibaren izlenebilir ve alarm tretilebilir.

Son yillarda, bilgisayarli gorii ile ilgili yaymlarda video
tabanli yangin tespit yOntemlerinin sayisinda bir artig
gozlenmistir [1-5]. Literatiirde yer alan video tabanli yangin
tespit yontemleri, yanginin giin icerisindeki c¢ikis vaktini ve
bulundugu konumdaki aydinlik seviyesini dikkate almamakta,
yangmin giindiiz ya da gece c¢ikmasina gore bir farklilik
gostermemektedir.  Bu  bildiride, geceleyin  (karanlik
ortamlarda) c¢ikan yanginlarin videoda tespit edilmesine
yonelik Ozgiin bir yontem sunulmaktadir. YoOntem, gece
yanginlarin1 farkli yonlerden betimleyen ii¢ alt-yordamdan
olugmaktadir. Alt-yordamlardan elde edilen Kkararlar, en-
kiigiik-ortalama-kare tabanli bir karar birlestirme yontemiyle
bir araya getirilmektedir.

2. Yordam Bilesenleri

2.1 Duran Nesnelerin Bulunmasi

Yavas hareket eden veya duran nesneler ikili arkaplanlar
kullanarak bulunur. Kameranin sabit oldugu varsayilarak, x
piksel konumu ve n cerceve numarasi olmak {iizere farkli
giincelleme hizina sahip arka plan resimleri B"¥(x,n), B
(x,n) kestirilmistir [6, 7].

Arka plan resmi B(x,n+1), asagidaki ozyinelemeli yordam
ile resim cercevesi I(x,n) ve arka plan resmi B(x,n) kullanilarak
kestirilmistir:

aB(x,n)+(1—a)l(x,n),
B(x,n), x hareketli

x hareketsiz 1)

B(x,n+1)={

Bu denklemde, I(x,n), n. cergevedeki x pikseline ait parlaklik
degerini gostermektedir ve a 0 ile 1 arasinda bir parametredir.
Baslangicta B"(x,0) ve B**(x,0) degerleri I(x,0) olarak
alinabilir. Hareketsiz ve hareketli piksel tanimlamasi [8] de
verilmistir. Arka plan resimleri B"(x,n) ve B"“(x,n), (1)
numaralt denklemde gosterildigi gibi farkli hizlarda
giincellenebilir.

Kameranin goriis alani icerisindeki yavas hareket eden
nesneler B"™ ve B** arka plan resimlerinin karsilastirilmasi
ile tespit edilmektedir [6-9].

Birinci alt yordama ait giiven seviyesini gosteren karar
degeri, arka plan resimlerinin farkiyla tespit edilmistir. Karar
fonksiyonu D;(x,n) soyle tanimlanmaktadir:

-1, eger ‘B/”:" (x,n) =B (x, ")‘ ST
| Bt 1)— B (x,n)|-T,
Dem=12 (x,n) )T -1 eger T,, s\ B ()= B (M)‘ <T,.
T st 77:1::%
1, eger Y‘wuk\ﬂl S‘Bh'j'(x’ n)igmm‘r (X’n)‘

@



Bu denklemde 0 < Tyg < Tyser deneysel olarak tespit
edilmis esik degerleridir. Bu caligmada videonun 1giklilik
bilesenindeki (Y) esik degeri olarak T (Tyikser) 10(30)
olarak alinmustir.

Eger IB"(x,n)-B’*™“(x,n)l farkimun degeri esik degeri
Tyiikser (Taugin)’den yiiksek (diisiik) ise karar degeri 1 (- 1) dir.
D,(x,n) karar fonksiyonu [-1,1] arasinda degerler almaktadir.

2.2 Parlak Bolgelerin Bulunmasi

Duran nesneler tespit edildikten sonra bu bolgelerde
parlaklik analizi yapilir. Gece ¢ikan uzak mesafeli yanginlarda
ates genelde parlak olarak goriilir bu yiizden giindiiz
uygulanan renk analizlerinin gece kosullarinda uygulanmasi
zorlagir. Karar fonksiyonu D,(x ,n) YUV renk uzaymin Y(x,n)
kanalinin degerine bagli olarak -1 ve 1 arasinda degerler alir.
Karar fonksiyonu D,(x ,n) asagidaki gibi tanimlanir:

B 255-Y(x,n)
D,(x,n)= 128
-1, digerleri

, eger Y(x,n)>T, 3)

Bu denklemde Y(x,n) n. resim ¢ercevesinin x konumundaki
piksele ait 1s1klilik degerini gosterir. Isiklilik elemani [0,255]
aralifinda degerler alir. Esik degeri 7; deneysel olarak
hesaplanip Y(x,n) degeri uzerinden 180 olarak alinmigtir.
Y(x,n) degeri artikca karar fonksiyonu 1’e yaklasr,
azaldiginda -1 ulagur.

2.3 Periyodik Bolgelerin Bulunmasi

Gece kosullarinda yanlis alarm kaynagi olan araba farlari,
donen tepe lambalart ve sehir 1siklar1 genelde periyodik
ozellikler gosterir. Yanlis alarmlari azaltmak igin resimdeki
periyodik bolgelerin bulunup yangin bolgelerinden ayrilmasi
gerekir. Buradaki periyod tanimi [4]’te anlatilan goriinen 1s1kta
ates bulmak i¢in kullanilan periyod tanimindan farklidir. [4]te
periyodik hareket olarak ates bolgelerinin smirlarindaki
yiiksek frekansli hareketler olarak belirlenmistir. Gece yangini
konusunda ise kusursuz periyodik hareket gosteren araglarin
tepe lambalar1 gibi yanlis alarm kaynaklarini azaltmak icin
periyodik bolgeler elimine edilmistir. Bu alt-yordam icin
gelistirilen karar fonksiyonu Dj(x,n) periyodik bolgeleri
bulmak icin kullanilir.

Resimdeki periyodik bolgeler bulunmadan Once ates
olabilecek aday bolgeler bulunur. Aday bolgeler D,;(x,n) ve
Dy(x,n) karar fonksiyonlarinin denklemleri kullanilarak
asagidaki gibi bulunur.

I, eger Dy(x,n)>0.8 ve D,(x,n)>05 (4)

A(x,n) =
(xn) {0, digerleri

Aday pikseller birlesmis bolgeler olarak gruplanir ve iki
asamali bir birlesmis eleman etiketleme yordami ile
etiketlenir[10]. Aday bolgelerin resim gergeveleri arasindaki
hareketi ayrica bir nesne izleme yordamu kullanilarak takip
edilir[11]. Takip edilen her aday bolgenin ardigik 50 cerceve
stiresince ortalama piksel degerleri tutulur. Elde edilen 50
elemanlt vektor kullanilarak bolgenin periyodik olup
olmadigina karar verilir.

Periyodikligin belirlenmesi i¢in “benzerlik matrisi”
yontemi kullanilir. Benzerlik matrisi i¢in en basit olarak

mutlak ilinti kullanilabilir [12]. Bu durumda benzerlik
matrisini asagidaki gibi hesaplayabiliriz.

M (k,l)=ls(k)-s(l)I

k=1,2,...,N

[=1,2,...,N
Bu denklemde s(n) 50 elemanli ortalama deger vektoriinii, M
ise 50x50 boyutunda bir matrisi gostermektedir. Bu yontemde
M matrisinin her satirinin Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT,
AFD) alinir ve sonuclar toplanir. Sekil-1’de periyodik ve
periyodik olmayan diziler i¢in AFD grafikleri verilmistir.

Bu alt-yordam i¢in karar fonksiyonu asagidaki gibi

hesaplanir:

Ds(x,n):{

(&)

1, eger 30+u<max,_.,(abs(F(n))) (6)
-1, digerleri

Bu denklemde o AFD dizisi F’in standart sapmast ve u de
ortalama degeridir.
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Sekil 1: (a) Periyodik olmayan, (b) Periyodik bir ortalama vektorii i¢in
Ayrik Fourier Dontisiimii grafigi.

3. Alt-yordam Agirhiklarimin Uyarlamasi

Video tabanli giivenlik sistemlerinde ¢ogunlukla, sistemi
izlemekle yiikiimlii bir giivenlik gorevlisi bulunmaktadir. Bu
gorevli yonteme geri bildirimde bulunabilir. Boylelikle gorevli
yontemin Ogrenme siirecinde aktif olarak rol almis olur.
Onceki boliimde anlatildii gibi gece yanginlarinin tespit
edilmesi icin olusturulan yontem {i¢ alt-yordamdan
olugmaktadir. Her alt yordam kendi kararini sifir ortalama
degere sahip bir gercel say1 olarak iiretmektedir. Bu karar
degeri son kararin verilmesi icin dogrusal olarak
birlestirilmektedir, her alt-yordama ait agirlik degeri en-kiigiik-
ortalama-kare (LMS) tabanlh bir yontemle giincellenmektedir.
Bu calismadaki diger bir yenilik ise, alt-yordamlarin ikili
degerler yerine kararlarini sifir ortalamali gercel sayilar olarak
iiretmesidir. Pozitif (negatif) karar degerleri kameranin
gordiigii alan icerisinde ateg varligini (olmadigini) belirtir.

Bilesik yordamin M tane alt yordamdan olustugunu
varsayalim: Dy,...,Dy,. Yeni bir girdi x sisteme ulastiginda her
alt-yordam sifir ortalamali bir karar degeri, D,(x), olusturur.
Girdi olarak resmin her pikseli belli bir boliimii ya da tamam
kullanilabilir.  Bu uygulamada M=3 tane alt-yordam
kullanilmaktadir. Ilk iki alt-yordam icin girdi olarak resmin
pikselleri kullanilmakta digerinde ise resmin belirli bolgeleri
kullanilmaktadir.



D(x,n) = [D;(x,n)...Dy(x,n)]"in alt-yordamlarin giiven
degerlerini tutan vektor oldugunu ve
wm)=[w;(n)..wy(n)]"nun ise su anki agirhk  vektorii
oldugunu varsayalim.

Bu durumda:

$(x,n) =D (x,n)w(x,n) = Z w,(x,n)D,(x,n) @)

giivenlik gorevlisi tarafindan belirlenen dogru siniflandirma
sonucu y(x,n)’in bir kestirimidir. Hata fonksiyonu e(x,n) de
e(x,n)=y(x,n)—y(x,n) olarak tammlanir. Agirhiklar
ortalama-kare-hataMSE) ifadesi en kiiciik yapilarak
giincellenir:

nlan[(y(x,n)—j)(x,n))z], i=1..,.M 3

burada E beklenti islecini gosterir. Agirliklara gore tiirev
aldigimizda:

oE . . ©)
F ==2E[(y(x,n) = Y(x,n))D.(x,n)]=-2E[e(x,n)D,(x,n)], i=1,..M

ve sonucu sifira esitledigimizde:
—2E[e(x,n)D,(x,n)]=0, i=1,...M (10)

M tane denklem elde ederiz. Bu denklem grubunun ¢6ziimii
Wiener ¢oziimii olarak adlandirilir[13]. Bu denklemin ¢6ziimii
9. denklemdeki ¢apraz ilintilerin hesaplanmasini gerektirir. 10.
Denklemdeki gradyan bir en dik inis yordaminda kullanilarak
8. denkleme dongiilii bir ¢oziim elde etmek icin agagidaki gibi
kullanilabilir:

w(n+1)=wn)+ AE[e(x,n)D(x,n)] (11)

burada 4 adim boyudur. Cok bilinen LMS yordaminda toplam
ortalama E[e(x,n)D(x,n)] anlik deger olan e(x,n)D(x,n)
kullanilarak ya da onceden islenmis pikseller kullanilarak
asagidaki gibi hesaplanir:

é(x,n)D(x,n) = % > e(x,m)D(x,n) (12)

burada L daha 6nce islenen piksellerin sayisidir. LMS yordami
11. denklemin kendisinin kullanilamamasina ragmen anlik
degerinin kullanilabilir olmasindan yararlanarak denklemdeki
beklentiyi anlik degeri ile degistirerek asagidaki formiili
kullanir:
w(n+1)=w(n)+ Ade(x,n)D(x,n) (13)

Yukaridaki denklem hesaplanabilir bir giincelleme formiilii
olugturur. Giivenlik gorevlisi bir sonuca vardiginda hata e(x,n)
hesaplanir ve agirliklar 13. denkleme gore giincellenir. Burada
giivenlik gorevlisi piksellere tek tek deger atamaz, cercevede
bir pencere secer ve o bolgeyi 1 ya da -1 olarak isaretler.

LMS yordaminin yakinsakligi bir MSE yiizeyi taban
alinarak incelenebilir:

E[e*(x,n)]=P,(x,n)—2w'p—-w'Rw (14

burada P=E[y’(x,n)], p=Ely(x,n)D(x,n)],
R=E[D(x,n)D"(x,n)], ve y(x,n) ile D(x,n) genis anlamda
duragan rastgele siiregler olarak varsayilmistir. MSE yiizeyi
agirhik vektorii w’nin bir fonksiyonudur. E[é*(x,n)] Ww’nin
karesel bir islevi oldugu i¢in sadece kiiresel bir minimumu
vardir. Bu ylizden 11. ve 13. denklemlerde bulunan en dik inis
yordami, adim boyu iizerinde asagidaki varsayim yapildiginda
her zaman Wiener ¢oziimiine yakinsar:

0<ﬂ<i (15)

‘max

burada a,,,, R matrisinin en biiyiik 6zdegeridir.

15. denklemde adim boyu 4, H
I D(x, n) IP
Bu durumda denklem asagidaki duruma gelir:

XN _pgy o 16)
I1D(x,n)l
burada u giincelleme parametresi olarak kullanilir ve 0< u <2
icin LMS yordami Wiener ¢oziimiine yakinsar. Baslangicta
agirliklar 1/M olarak segilebilir. Eger y(x,n) ve D;(x,n) genis
anlamda duragan rastgele siirecler ise uyarlamali yontem
yakinsar[13].

LMS yordaminin agirlik giincelleme yontemi kullanilarak
karar fonsiyonunun nasil elde edildigi Sekil-2’de sozde kod
olarak verilmistir.

ile degistirilebilir.

wn+)=w(n)+u

Sekil-2: LMS yordamu i¢in s6zde kod.

4. Deneysel Sonuclar

Gelistirilen yontem C++ programlama dilinde kodlanmig
ve bu yazilim Antalya’da yer alan Orman Genel Miidiirliigii’ne
(OGM) bagli orman gozetleme kulelerindeki kameralar
tarafindan alinan kayitlarla test edilmistir.

Yontemle, gece ortaya ¢ikan ates 2 - 20 saniye iginde tespit
edilebilmektedir. Tablo-1’de, gelistirilen yontemin sadece
duran nesne ya da sadece parlaklik kullanan yontemlerle
karsilastirilmasi1 gosterilmektedir. Atesin ilk belirdigi resim
cergevesi ilk cerceve olarak alinmaktadir ve Tablo-1 deki
cerceve numaralari buna gore verilmektedir.

Sekil-3 de, Tablo-1 de V1 olarak gosterilen videoda
bulunan ates kare olarak igaretlenmistir. Resimdeki ates
bolgesi diger parlak bolge olan itfaiye farlarindan ayirt
edilebilmistir. Bu videodaki itfaiye aracinin donen lambalari
periyodik 6zellik gosterdigi icin atesten ayrilmustir. Sekil-4 ve
5’te gercek yangin kayitlar iizerindeki sonuclar gosterilmistir.

Sadece parlaklik kullanan yontem diger gelistirilen
yontemlerden ¢ok daha hizli alarm verebilmesine karsin yanlig
alarm orani da ¢ok yiiksektir. Tablo-2’de, gelistirilen yontemin
ates bulunmayan videolarda yanlis alarm acisindan diger
yontemlerle karsilastirtlmast gosterilmistir. Yanlis alarmlar her
3 saniyede bir sayilmistir. Onerilen yontem ile araba farlari



veya sehir 1siklar1 yiiziinden olusan yanlis alarmlar biiyiik
olctide azaltilmustir.

Video | Mesafe | Cerceve Hiz1| ilk kez alarm verilen cerceve numarasi
EKOK Sadece Sadece
(km) (fps) Yo i Duran Nesne | Parlakhik
\A! 5 25 221 276 64
V2 6 25 100 120 10
V3 6 25 216 726 8
V4 7 25 151 751 15

Tablo-1: Gelistirilen yontemin, ates bulunan videolarda, sadece duran
nesne ya da sadece parlaklik kullanan yontemlerle karsilastiriimast.

Video| Cerceve Hizi Siire Yanhs Alarm Sayisi
(cerceve EKOK | Sadece Duran Sadece
(fps) sayis1) Yo i Nesne Parlakhk
\A 15 3000 1 11 24
V6 15 1000 0 8 17
\ 15 2000 0 12 16

Tablo-2: Gelistirilen yontemin, ates bulunmayan videolarda, sadece
duran nesne ya da sadece parlaklik kullanan yontemlerle
karsilagtirilmasi.
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Sekil-3: Tespit edilen gece atesi ve itfaiye aracina ait donen tepe
lambalari.

Sek Tespit edilen gece yangini.
PS: 10.35

10.35

Sekil-5: Tespit edilen gece yangini.

5. Sonuclar

Bu bildiride, karanlik yerlerde ve gece ¢ikan yanginlarin video
tabanli tespit edilmesine yonelik oOzgiin bir yontem
sunulmustur. Yontem, gece yanginlarinin gesitli 6zelliklerini
betimleyen iic farkli alt-yordamdan olusmaktadir. Alt-
yordamlarin kararlar1 agirliklandirilmis dogrusal toplamlart
aliarak birlestirilmekte, her alt-yordama ait agirlik degerleri
en-kiiciik-ortalama-kare ~ tabanli  bir  karar  birlestirme
yontemiyle giincellenmektedir. Deneysel sonuglar, yontemin
gece yanginlarini, yanlis alarm oranini diisiik tutarak, basariyla
tespit edebildigini gostermektedir.
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