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Zusammenfassung

Das frithzeitige Detektieren von Brénden ist essentiell fiir die Vermeidung und Verrin-
gerung hoher Schéden. Videokameras konnen gegeniiber konventionellen, typischerweise
unter der Decke montierten Branddetektionssystemen die Alarmzeit signifikant reduzie-
ren. Besonders in grofen Hallen mit hohen Decken besitzen Videokameras den Vorteil,
dass die Detektion bereits bei Sichtbarkeit von Rauch an der Brandquelle erfolgen kann.
In der Regel sind die Rauchentwicklung und der Rauchaufstieg bereits in Brandfriihphasen
erkennbar.

In dieser Arbeit wird analysiert, wie die Bewegung von Rauch anhand videobasierter
Methoden detektiert werden kann.

Im Vergleich verschiedener Bildverarbeitungstechniken erweist sich die Bewegungsschét-
zung als effektivstes Merkmal. Eine Analyse von Stromungsmessungen zeigt, dass durch
die videobasierte Bewegungsschéitzung das Aufstiegsverhalten von Rauch in hoher Genau-
igkeit erfasst werden kann. Ein auf Bewegungsschiatzung basierendes Detektionsverfahren
wird vorgestellt und auf geringe Bewegungsgeschwindigkeiten sowie geringe Rauchdich-
ten hin optimiert. Unter Beriicksichtigung der Optimierungsergebnisse wird das Rauch-
detektionssystem um eine mehrfache Bewegungsschitzung erweitert, um fiir verschiedene
Entfernungen geeignete Konfigurationen bereitzustellen. Die Bewegungsschétzung auf Dif-
ferenzbildern verbessert zudem die Detektionsraten bei geringen Rauchdichten erheblich.

Abstract

Early detection of fires is essential for prevention and reduction of damage. In contrast
to conventional fire detection systems that are typically mounted below the ceiling, video
cameras can significantly reduce alarm times. Especially in large halls with high ceilings
video cameras have the advantage that fires can be detected when smoke is visible at the
fire source. Generally smoke is apparent already in early fire stages.

This work will analyze, how smoke motion can be detected by video based methods.

Comparing different image processing features, estimation of optical flow proves most
suited for smoke detection. An analysis of smoke flows shows that motion estimation
captures the ascending behavior of smoke in high accuracy. A smoke detection system
based on optical flow is presented and optimized for detection of low motion speeds and
low smoke densities. Considering the optimization results, the proposed smoke detector
is extended by multiple flow systems to provide appropriate configurations for different
distances to fire sources. Additionally, motion estimation on difference images improves
the detection rates of smoke with low densities significantly.
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Kapitel 1

1 Motivation

Die amerikanische National Fire Protection Association erfasste fiir die USA in den Jahren
2006 bis 2010 etwa 42800 Brénde in Industrieanlagen. Der Gesamtschaden betrug 951 Mil-
lionen Dollar, zudem verursachten die Brande 22 Todesopfer und iiber 300 Verletzte [29].
Die Gefahr, die von Branden ausgeht, und potenziell hohe Schéden veranlassen Betreiber
solcher Anlagen, schnelle Brandmeldesysteme einzusetzen. In industriell genutzten Anla-
gen mit grofsen Raumhdohen kann eine schnelle Branddetektion mit konventionellen Brand-
meldetechniken héufig nicht gewahrleistet werden. Mit videobasierten Systemen besteht
hingegen die Moglichkeit, Flammen und Rauch direkt an der Brandquelle zu detektieren
und frithzeitig Alarm auszulosen.

Abhéngig vom Brandmaterial und den Umgebungsbedingungen erfolgt die Brandent-
wicklung in unterschiedlichen Verlaufen. In den meisten Féllen entstehen in Brandfrithpha-
sen Pyrolysegase!. Flammen erfordern eine wesentlich hthere Temperatur und entstehen
erst zu einem spéteren Zeitpunkt. Abbildung 1.1 stellt eine exemplarische Brandentwick-
lung dar. Rauch dominiert zu Brandbeginn. Nach dem Flash-Over?, bei dem sich die
Pyrolysegase entziinden und der Brand auf umgebende Brandmaterialien iibergreift, steigt
auch die Temperatur rapide an. Rauch kann daher als Friihindikator von Brénden be-
trachtet werden. Bei frithzeitigem Eingreifen nach Brandentstehung und Aktivieren von
Brandbekdmpfungsmafknahmen kénnen hohere Brandschédden vermieden werden.

Die Detektion von Rauch ist daher die Hauptanforderung an videobasierte Brandmelde-
systeme, wenn das Potenzial der schnellen Branddetektion voll ausgeschopft werden soll. In
dieser Arbeit wird ein innovatives videobasiertes Konzept zur Rauchfritherkennung vorge-
stellt, mit dem die Mdoglichkeit besteht, Rauch direkt {iber der Brandquelle zu detektieren.

Die Motivation, videobasierte Systeme zur Branddetektion einzusetzen, resultiert aus
dem Vergleich zu konventionellen Systemen. Daher werden in Abschnitt 1.1 die Funktions-
weisen und Installationsbedingungen verschiedener Branddetektionssysteme gegeniiberge-
stellt. In Abschnitt 1.2 werden typische Szenarien vorgestellt, aus denen die Vorteile video-
basierter Branddetektionssysteme gegeniiber anderen Branddetektionssystemen besonders
deutlich hervorgehen und in denen videobasierte Systeme bereits eingesetzt werden. In
Abschnitt 1.3 werden héufig verwendete Methoden vorgestellt, auf die bei der videoba-
sierten Rauchdetektion zuriickgegriffen wird. Die generelle Problemstellung, die sich aus
dem Stand der Technik ergibt, wird in Abschnitt 1.4 diskutiert. In Abschnitt 1.5 werden

! Pyrolyse ist die Spaltung organischer Verbindungen bedingt durch hohe Temperaturen. Ein Pyrolysegas
ist eine gasformige Mischung der Pyrolyseprodukte.
2Bei einem Flash-Ouver entziinden sich die Pyrolysegase durch zusitzliche Sauerstoffzufuhr schlagartig.
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Abbildung 1.1: Typischer Verlauf einer Brandentstehung. Starke Rauchentwicklung zu Beginn,
starke Temperaturentwicklung nach dem Flash-Over. Bildquelle: [109]

die Ziele dieser Arbeit und deren Beitrag zum Forschungsgebiet der videobasierten Brand-
detektion dargestellt. Eine Ubersicht der Struktur dieser Arbeit in Abschnitt 1.6 schlieft
dieses Kapitel ab.

1.1 Ubersicht verschiedener Branddetektionssysteme

Bei der Installation der meisten Rauchdetektionssysteme wird der Effekt genutzt, dass
heifser Rauch aufsteigt und sich unter der Decke eines Raums verdichtet und ausbreitet.
Die meisten Branddetektionssysteme werden deshalb unter der Deckenebene installiert.
In den folgenden Abschnitten werden die Funktionsweisen und Installationsbedingungen
haufig verwendeter Brandmelderarten dargestellt, die Rauchpartikel detektieren. Dariiber
hinaus wird auf andere Brandmelderarten hingewiesen, die nicht Rauch, sondern ande-
re Brandeigenschaften zur Detektion verwenden. Abschliefsend werden die Eigenschaften
verschiedener Brandmeldertypen gegeniibergestellt.

Photoelektrischer Rauchmelder Die bekannteste Form der Rauchdetektoren stellen
photoelektrische Rauchmelder dar. Sie kommen neben industriellen und kommerziellen
Anwendungen auch in privaten Wohnungen zum FEinsatz. Photoelektrische Rauchmelder
bedienen sich des Lichtstreuungseffekts von Rauch. In einer Kammer sind eine Leuchtdi-
ode und eine Photodiode so angebracht, dass kein Licht der Leuchtdiode die Photodiode
trifft. Gelangt hingegen Rauch in die Kammer, streut er Licht von der Leuchtdiode auf die
Photodiode, wodurch Alarm ausgelost werden kann.

Photoelektrische Rauchmelder kénnen zusétzlich mit chemischen Sensoren und Tempera-
tursensoren erweitert werden, um auch die Detektion besonders raucharmer Briande zu
ermoglichen. Rauch kann nur innerhalb der Rauchkammer detektiert werden. Die Uber-
wachung grofier Fléchen erfordert deshalb die Installation vieler dieser Melder in kontinu-
ierlichen Absténden.

Optische Linearmelder Optische Linearmelder bestehen aus einer offenen Lichtstrecke
eines Infrarot-Lichtsenders und eines Empfangers. Gelangt Rauch in die Lichtstrecke, ab-
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sorbiert dieser das vom Sender abgestrahlte Licht teilweise oder vollstdandig. Sender und
Empfinger werden dabei an gegeniiberliegenden Wéanden angebracht. Zur einfacheren In-
stallation konnen Sender und Empfianger im selben Gehéuse zusammengefasst werden. Der
Lichtstrahl wird an der gegeniiberliegenden Wand an einem Spiegel reflektiert. Die Lénge
des Uberwachungsbereichs von optischen Linearmeldern ist in Deutschland auf eine Strecke
von 100m limitiert [26]. Eine Rauchdetektion ist nur entlang des Lichtstrahls moglich.

Ansaugrauchmelder Ansaugrauchmelder bestehen aus einem Rohrsystem mit Offnun-
gen an definierten Positionen. Ein Ventilator saugt Luft durch die Offnungen in die Ansaug-
rohre. Empfindliche Rauchmelder innerhalb der Rohrsysteme detektieren Rauch bereits bei
geringen Rauchdichten. Im Gegensatz zu photoelektrischen Rauchmeldern und optischen
Linearmeldern ist die Installation nicht nur unterhalb der Decke moglich. Ansaugrauchmel-
der ermoglichen daher auch an kritischen Stellen eine schnelle Rauchdetektion, der jedoch
ein hoher Installationsaufwand fiir die Rohrverlegung gegeniibersteht. Beispiele fiir eine
spezielle Objektiiberwachung konnen Schaltschréanke oder Server sein [81]. Die Rohrldnge
von Ansaugrauchmeldern ist durch die in DIN EN 5/-203 [25] definierte maximale Trans-
portzeit des Rauchs von Rohrende bis zum Detektor von 60s limitiert. Typischerweise
werden Rohrléngen von etwa 60m erreicht [82].

Weitere Branddetektoren Neben Brandmeldern, die Rauchpartikel erkennen, kommen
héufig andere Branddetektionstechniken zum Einsatz, die auf andere Brandmerkmale an-
sprechen. So reagieren die an der Decke montierten Sprinkleranlagen und linienférmige
Wiérmemelder auf hohe Temperaturen oder Temperaturgradienten, die von Brénden ver-
ursacht werden. Infrarotkameras ermoglichen die Detektion von Hitzequellen, sofern diese
sichtbar im Kamerablickfeld sind. Infrarot- oder UV-basierte Flammendetektoren erkennen
das flackernde Verhalten von Flammen.

Installationsbedingungen und Bewertung Die Herausforderung bei der Auswahl der
besten Branddetektionstechnik ist die Bestimmung eines Mittelwegs aus Detektionszuver-
lassigkeit und -geschwindigkeit. Branddetektionssysteme, die unter der Decke angebracht
sind, weisen in der Regel eine hohe Zuverlassigkeit auf, wihrend die Alarmgenerierung ver-
gleichsweise viel Zeit in Anspruch nehmen kann. Eine schnellere Branddetektion, bei der
Brénde nicht am Detektor sondern nédher am Brandort nachgewiesen werden, kann eine
geringere Detektionszuverlassigkeit bewirken, da die Detektion nur an den speziell iiber-
wachten Positionen mdglich ist. Fiir eine zuverléssige, schnelle Branddetektion kénnen auch
verschiedene Systeme kombiniert werden.

Auch die videobasierte Branddetektion ermdoglicht die schnelle Erkennung von Brénden.
Der Vorteil gegeniiber anderen schnellen Brandmelderarten besteht in der Moglichkeit
sowohl Flammen als auch Rauch zu detektieren. Da sich Rauch ausbreitet ist die Rauch-
detektion mdoglich, selbst wenn sich die Brandquelle nicht im Kamerablickfeld befindet.

Abbildung 1.2 verdeutlicht exemplarische Installationen verschiedener Branddetektions-
systeme fiir den Anwendungsfall eines Hochregallagers. Tabelle 1.1 fasst die Installations-
bedingungen verschiedener Branddetektionssysteme zusammen.

3DIN EN 54: In den EN 54 Normen vom Deutschen Institut fiir Normung sind Anforderungen und
Testverfahren fiir Brandmeldesysteme festgelegt.
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Abbildung 1.2: Exemplarische Installationen verschiedener Detektoren am Beispiel eines Hoch-
regallagers.

1.2 Einsatzgebiete der videobasierten Rauchdetektion

In Aufenbereichen oder Innenbereichen mit hohen Decken kann eine zuverldssige Brand-
detektion mit konventionellen Systemen héufig nicht ermdoglicht werden. Rauch und Hitze
steigen nicht oder nur langsam bis zur Decke. Besonders deutlich wird dieser Effekt bei
Inversionslagen. Eine starke Sonneneinstrahlung auf Haus- oder Hallendécher erhoht die
Temperatur unter der Decke, wodurch der Aufstieg von Rauch verhindert werden kann.

In Aufenbereichen ist eine Anbringung von Wéarmemeldern oder konventionellen Rauch-
meldern nicht moglich. Videobasierte Branddetektoren besitzen in solchen Bereichen signi-
fikante Vorteile gegeniiber konventionellen Systemen. Sie besitzen die Moglichkeit, Flam-
men und Rauch direkt an der Brandquelle zu detektieren. Im Folgenden werden typi-
sche Anwendungsfille hierfiir vorgestellt — die videobasierte Detektion von Waldbréanden,
von Brénden in Tunneln und in Industrie- oder Lagerhallen. Dabei wird exemplarisch auf
Produkte und wissenschaftliche Arbeiten verwiesen, die solche speziellen Anwendungsfille
adressieren.

Waldbrinde Als Erstes wird mit videobasierter Branddetektion héufig die Frage ver-
bunden, ob es moglich ist, Waldbrédnde zu erkennen. Durch die hohe Anzahl der weltweit
auftretenden Waldbrénde besitzen diese eine starke mediale Prasenz. Tatsédchlich ist die
Detektion von Waldbrénden ein gefragter Anwendungsfall fiir die videobasierte Brandde-
tektion, insbesondere deshalb, weil es aufser Videokameras oder Warmekameras kaum eine
andere Moglichkeit gibt, Waldbrande in frithen Stadien zu erkennen. Demzufolge sind auch
videobasierte Branddetektionssysteme auf dem Markt erhéltlich, beispielsweise die Pro-
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1 Motivation

dukte von Paratronic* oder Firewatch®. Von den Systemen wird erwartet, eine Strecke von
mehreren Kilometern zu iiberwachen. Dabei konnen Wind, Wolken und schlechte Wetter-
oder Beleuchtungsverhéltnisse die Branddetektion erschweren oder zu Falschdetektionen
fiihren. Aufgrund der hohen Anforderungen ist die Weiterentwicklung von Algorithmen
Gegenstand der Forschung. Im von 2009 bis 2012 laufenden EU-Projekt Firesense® wurde
daher unter anderem die Weiterentwicklung videobasierter Rauchdetektionssysteme for-
ciert. In den vergangenen Jahren erschienen zahlreiche auf Waldbranderkennung bezogene
Veroffentlichungen [31, 44, 110, 111].

Rauchdetektion mit Verkehrsiiberwachungskameras FEin weiteres Anwendungsfeld,
in dem die videobasierte Branddetektion bereits eingesetzt wird, liegt in der Verkehrsiiber-
wachung, etwa von Tunneln oder Parkhéusern. Da fiir die Verkehrsiiberwachung héufig
ein Kameranetzwerk existiert und gefordert ist, besteht die Mdoglichkeit, die Videobilder
auch fiir die Branddetektion zu benutzen. Die Motivation, Brande in solchen Bereichen
schnell zu detektieren, ist hoch. Hitze und giftige Brandgase werden in solchen Anlagen
mit begrenzten Fluchtmoglichkeiten schnell zu lebensgefdhrlichen Bedrohungen.

Im International Road Tunnel Fire Detection Research Project wurden verschiedene
Branddetektionstechniken fiir die Installation in Tunneln verglichen. Den videobasierten
Detektoren wurden dabei meist schnelle Detektionsfahigkeiten zugesprochen. Jedoch er-
gaben sich Falschdetektionen bei Lichtreflexionen, Spiegelungen, Dampfen und Schmutz
[52, 53|. Dartiber hinaus unterbinden die gewollten Luftzirkulationen die Verdichtung von
Rauch, was die videobasierte Branddetektion erschwert. Die Erkennung von Brénden in
Verkehrsiiberwachungssystemen bleibt daher in der Forschung présent. So befassen sich
etwa die Arbeiten |21, 49, 95, 98] mit der Branddetektion fiir diesen Anwendungsfall.

Industrie- und Lagerhallen Einen weiteren Anwendungsfall fiir die videobasierte Rauch-
detektion stellen grofe Hallen dar, beispielsweise Produktions- und Lagerhallen oder Flug-
hafenhangars. Die Betreiber solcher Hallen haben grofses Interesse, Brande friih zu erken-
nen, da Produktionsmaschinen und Waren in solchen Hallen einen hohen Wert besitzen.
Nicht selten sind gelagerte Materialien leicht entziindlich. Durch die hohen Decken besitzen
videobasierte Brandmeldesysteme hoéheres Potenzial zur Brandfritherkennung als konven-
tionelle Branddetektionssysteme, die einen Rauchdichte- oder Temperaturanstieg erfor-
dern. Dariiber hinaus versperren Maschinen, Fahrzeuge oder andere Gegensténde haufig
die freie Sicht. Videobasierte Rauchdetektionssysteme besitzen gegeniiber Flammendetek-
tionssystemen zusétzlich den Vorteil, keine direkte Sicht auf die Brandquelle zu bendtigen,
da Rauch von der Brandquelle aufsteigt.

Einige bereits existierende Produkte adressieren besonders die Uberwachung groker Hal-
len, wie zum Beispiel das videobasierte Branddetektionssystem Signifire der Fike Group”.
Besonders ausfiihrlich untersuchen Gotthuk und Dinaburg [27, 33] und Zaworski et al.
[80] den Anwendungsfall der videobasierten Rauchdetektion in grofen Hallen. Sie stellen
auf der einen Seite das hohe Potenzial videobasierter Brandmeldesysteme dar, weisen auf

‘http://www.paratronic.info/uk/risques-naturels/adelie/index.php (eingesehen am 7.10.2016)

Shttp://www.fire-watch.de/why-firewatch (eingesehen am 7.10.2016)

Shttp://www.firesense.eu (eingesehen am 7.10.2016)

"http://wuw.fike.com/products/signifire-video-flame-smoke-intrusion-detection-system/
(eingesehen am 7.10.2016)
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1.3 Stand der Technik

der anderen Seite auf Detektionsprobleme hin, die sich ergeben, wenn Bréande, besonders
Flammen, nicht vollstindig sichtbar sind. Zudem l6sen die videobasierten Brandmeldesys-
teme bei Rauch Alarm héaufig erst nach mehreren Minuten aus, obwohl der Rauch schon
deutlich friiher sichtbar ist. Uber die Fehlalarmraten werden keine Angaben gemacht.

Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf der Detektion von Rauch in diesen Hallen.
Gegeniiber bisher existierenden Systemen wird besonders die Detektionszeit verglichen.
Die konkreten Anforderungen werden in Kapitel 2 dargelegt.

Offentliche Einrichtungen In groRen &ffentlichen Einrichtungen und Gebiuden wie
Bahnhofen, Flughéfen, Einkaufszentren oder Stadien sind konventionelle Brandmeldesys-
teme wie auch in industriell genutzten Gebduden mit den in Abschnitt 1.1 beschriebenen
Vor- und Nachteilen konfrontiert. Haufig existiert in Bahnhofen oder Flughéafen, Hallen
oder Stadien bereits eine Kamera-Infrastruktur. Durch eine erweiterte Algorithmik kann
solch ein Kameranetzwerk zu einem Brandmeldesystem ausgeweitet werden. Im Brandfall
sind in 6ffentlichen Einrichtungen schnell Menschenleben in Gefahr. Durch eine friithzeiti-
ge Detektion konnen schon im Brandfrithstadium zielgerichtete Evakuierungsmaftnahmen
eingeleitet werden.

Auch in dieser Arbeit werden o6ffentliche Einrichtungen betrachtet. Der Fokus liegt dabei
auf der Storalarmrobustheit in Videosequenzen aus solchen Einrichtungen.

1.3 Stand der Technik

Das grofie Interesse an der schnellen videobasierten Branddetektion trieb auch die Ent-
wicklung neuer Methoden zur videobasierten Branddetektion voran. So wurden bereits
in den 80er Jahren erste videobasierte Rauchdetektionssysteme vorgestellt [51, 73]. Die
Forschung wurde seit Ende der 90er Jahre intensiviert und die Zahl der Publikationen
wuchs seither kontinuierlich an [94]|. Mit der wachsenden Rechenkapazitidt wurden fortge-
schrittenere Bildverabeitungstechniken eingesetzt. Auch Methoden der Mustererkennung
wie Support-Vektor-Maschinen (SVM) oder Neuronale Netze erhielten haufiger Einzug in
Rauchdetektionsverfahren [16, 38, 42, 96].

Auch wenn sich die Einsatzgebiete der Branddetektionssysteme sehr stark unterschei-
den, konnen die grundlegenden Bildverarbeitungsmerkmale zu einigen wenigen Kategorien
zusammengefasst werden. Diese haben unterschiedliches Potenzial zur Rauchdetektion in
verschiedenen Brandbedingungen.

Neben der Detektionsfiahigkeit von Rauch wird in bisherigen Arbeiten die Robustheit
gegeniiber Bildanderungen untersucht, die nicht durch Rauch hervorgerufen werden. Das
kénnen beispielsweise sich bewegende Personen, Fahrzeuge oder im Bild sichtbare Beleuch-
tungsdnderungen sein. In dieser Arbeit werden Bildédnderungen, die nicht durch Rauch
verursacht werden, als Storgroffen bezeichnet.

Ziel dieses Abschnitts ist das Herausstellen einer Ubersicht der fiir die Rauchdetektion
verwendeten Merkmalskategorien. Dabei wird auch dargestellt, unter welchen Umgebungs-
und Brandbedingungen sich die Merkmale verschiedener Kategorien besonders eignen. In
Kapitel 3 werden verschiedene Merkmale exemplarisch implementiert und diskutiert.
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Farbe und Intensitit Im Gegensatz zu Flammen ist Rauch nicht selbstleuchtend. Die
Farben von Rauch hédngen von den Brandprodukten und der Umgebungsbeleuchtung ab.
Meist dominieren in Brandfrithphasen graue bis weifse Farben mit geringer Farbsattigung.
Die Intention der Farbanalyse besteht darin, Bildbereiche mit rauchuniiblichen Farben
auszuschliefsen. Hierfiir werden in bisher veroffentlichten Verfahren wenig rechenintensi-
ve Filter verwendet [15, 18, 19, 49]. Solche Farbmerkmale eignen sich ausschlieflich bei
dichtem Rauch, der den Hintergrund iiberdeckt.

Dariiber hinaus kann auch die langsame Verringerung der Farbsattigung oder die Ver-
anderung der Farbwerte oder Intensitdten als Indiz fiir entstehenden, dichter werdenden
Rauch angenommen werden |23, 66, 89, 90, 94|. Eine prézise Untersuchung der Farben fiir
die Rauchdetektion erfolgt in Abschnitt 3.1.

Energie Des Weiteren wurden verschiedene Arbeiten vorgestellt, welche die Energie in
verschiedenen Bildbereichen analysieren. In der Regel erfassen die in diesen Arbeiten vor-
gestellten Merkmale die Unregelméfigkeiten einzelner Bildabschnitte, beispielsweise durch
die Betrachtung hoher Wavelet-Frequenzen |66, 89, 90, 100].

Die Erwartung ist, dass die Energie im Falle von Rauch langsam abnimmt, da die Details
des Hintergrunds langsam verschwinden. Merkmale dieser Art werden deshalb in der Regel
besonders dafiir eingesetzt, dichter werdenden Rauch zu detektieren. Eine exemplarische
Analyse der Energie-Merkmale erfolgt in Abschnitt 3.2.

Form, Grolle und Kontur Zudem wurden Merkmale vorgestellt, die auf Formanalysen
der Rauchbereiche beruhen. Dabei kénnen zwei unterschiedliche Herangehensweisen beob-
achtet werden. Auf der einen Seite soll das Anwachsen von Rauchflachen analysiert und als
Indiz fur Rauch verwendet werden [32, 68|. Auf der anderen Seite wird angenommen, dass
Rauch durch das turbulente Brandverhalten eine raue Umrisslinie besitzt [89, 91, 93, 94, 99|
und diese kontinuierlichen Veranderungen unterliegt. Um die Formanalysen prézise durch-
fithren zu kénnen, setzen diese Merkmale dichten Rauch voraus. Die Einsetzbarkeit dieser
Merkmale wird in Abschnitt 3.3 detailliert untersucht und diskutiert.

Aufsteigendes Verhalten Das aufsteigende Verhalten ist eine typische Eigenschaft von
Rauch, die daher resultiert, dass die Temperatur der Verbrennungsprodukte wesentlich
hoher ist als die der umgebenden Luft. Das videobasierte Erkennen der Aufstiegsbewegung
ist eine Voraussetzung fiir die Nutzung dieser Raucheigenschaft.

In der Bildverarbeitung wurden verschiedene Verfahren zur Bewegungsschdtzung vor-
gestellt, die Bewegungsinformationen in der 2D-Bildebene ermitteln. Das Ergebnis der
Bewegungsschiatzung wird auch als Optischer Fluss oder Optisches Flussfeld bezeichnet.
Eine mathematische Abhandlung zur Bewegungsschétzung befindet sich in Anhang A.

Auch bei der Rauchdetektion kommen solche Verfahren zum Einsatz. So werden in |2,
10, 92, 93, 105| block- oder regionsbasierte Bewegungsschétzer, in [102-104] das Lucas-
Kanade-Verfahren [55] oder in [112] das Horn-Schunck-Verfahren [39] verwendet. Dabei
werden die Ergebnisse der Bewegungsschéatzung weiterverarbeitet, um nach rauchtypischen
gleichméfigen Bewegungen im Ortsbereich oder im Zeitbereich zu suchen.

Eine detaillierte Untersuchung der Rauchmerkmale, die auf einer Bewegungsschitzung
basieren, erfolgt in Abschnitt 3.4.



1.4 Offene Fragestellungen

Merkmalsverkniifungen durch Klassifikation und Neuronale Netze Zur Kombina-
tion verschiedener Merkmale kommen in bisherigen vorgestellten Verfahren verschiedene
Techniken zum Einsatz. Typischerweise werden dabei Klassifikationsverfahren wie SVMs
[35, 36, 45, 72, 93|, Bayes- oder Markov-Klassifikatoren [11, 46, 47, 66, 89| oder Neuronale
Netze [47, 106] benutzt. Der in der Bildverarbeitung beobachtbare Trend hin zu lernenden
Systemen anhand Deep Learning und Convolutional Neural Networks (CNN) findet erst
allméhlich Einzug in die videobasierte Branddetektion. Beispiele hierfiir sind die von Hoh-
berg [38] oder Polednik [67] vorgestellte Verfahren. Die Schwierigkeiten fiir die Integration
der lernender Verfahren ist die Erzeugung einer ausreichend grofsen Datenbasis, welche
verschiedene Brandarten und Branderscheinungsformen abdeckt.

1.4 Offene Fragestellungen

Trotz intensiver Forschungen und Fortschritte in den letzten Jahren sind vorgestellte Algo-
rithmen nicht in der Lage, Rauch in allen auftretenden Situationen zu detektieren und von
Storgrokenobjekten zu unterscheiden. In diesem Abschnitt werden wesentliche Probleme
bisher vorgestellter Verfahren dargestellt.

1.4.1 Verschiedene Auspragungsformen von Rauch

In bisherigen Arbeiten wird nicht differenziert, welche Auspragungsformen von Rauch de-
tektiert werden sollen. So kann Rauch auf der einen Seite ein turbulentes Verhalten und
eine hohe Dichte besitzen und den Hintergrund vollstindig iiberdecken. Auf der anderen
Seite kann die Rauchdichte so gering sein, dass lediglich langsame Auswirkungen auf den
Hintergrund sichtbar sind. Innerhalb eines Brands konnen an verschiedenen Positionen und
zu verschiedenen Zeitpunkten deutlich unterschiedliche Auspréagungsformen auftreten.

Fiir eine hohere Leistungsfihigkeit der Rauchdetektionsverfahren miissen die Art und die
Parametrierung der Merkmale auf verschiedene Auspragungsformen von Rauch angepasst
werden.

1.4.2 Kriterien fiir Bildverarbeitungsmerkmale

Bisher werden Anforderungen, die an Merkmale zur Rauchdetektion gestellt werden, nicht
systematisch erfasst. Ein Katalog verschiedener Merkmalsanforderungen ist nicht verfiig-
bar. Dies bezieht sich besonders auf die Skalierbarkeit der Merkmale und die prazise Seg-
mentierung der Rauchbereiche.

Skalierbarkeit der Merkmale Ein grofer Vorteil videobasierter Rauchdetektionssysteme
gegeniiber konventionellen Systemen ist die Moglichkeit der Uberwachung grofser Flichen.
Weit von der Kamera entfernte Bereiche werden jedoch nur noch auf wenigen Bildpunkten
abgebildet. Von den Merkmalen wird daher auch eine hohe Skalierbarkeit erwartet. Aus
den Veroffentlichungen verschiedener Systeme gehen jedoch nur in wenigen Féllen Infor-
mationen iiber Entfernungs- und Objektgrofsenabhéngigkeiten hervor. Fiir spétere System-
entwicklungen ist das Wissen iiber den Umgang mit verschiedenen Entfernungen hingegen
elementar. Die in Kapitel 3 durchgefiihrten Untersuchungen verschiedener Merkmale fiih-
ren zum Schluss, dass besonders grofsen- und umrissbasierte Merkmale den Anforderungen
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an hohe Skalierbarkeit nicht gerecht werden. Die Anzahl der Pixel reicht bei verringerten
Objektgrofsen nicht aus, um benétigte Umrissinformationen zu generieren.

Prazise Segmentierung der Rauchbereiche In Industrie- oder Lagerhallen dominieren
héufig graue Farben, die sich farblich nur geringfiigig von Rauch unterscheiden. Grenzen
des Rauchbereichs sind dann h&ufig nur schwer ersichtlich.

Einige der vorgestellten Merkmalsgruppen basieren auf einer vorhergehenden Segmen-
tierung des Rauchbereichs, etwa grofsen- oder konturbasierte Analysen. Solche Merkmale
stellen hohe Anforderungen an eine prézise Segmentierung des Rauchbereichs. Andernfalls
sind die spezifischen Raucheigenschaften, etwa eine raue Umrisslinie, nicht detektierbar.
Segmentierung ist bei transparenten Objekten jedoch eine schwierige Aufgabe, besonders
wenn die Transparenz von innen nach aufen hin zunimmt, wie es bei Rauch haufig der Fall
ist. Die Analysen in Kapitel 3 zeigen, dass Merkmale, die eine Segmentierung als Vorver-
arbeitungsschritt verwenden, auf dichten Rauch beschrankt sind, der sich an den Réndern
auch klar vom Hintergrund abhebt. Diese Bedingung ist in den hier betrachteten Hallen
jedoch haufig nicht erfiillt.

1.4.3 Benutzung der Bewegungsinformationen

Das Potenzial von bewegungsbasierten Merkmalen fiir die Rauchdetektion wird in bisheri-
gen Arbeiten kaum ausgeschopft. Dabei weist Rauch ein charakteristisches Bewegungsbild
auf, mit dem er sich deutlich von sich bewegenden Storgrofenobjekten abgrenzen lisst.
Héaufig wird der Verzicht auf Bewegungsinformationen mit der hohen Rechenlast begriin-
det, die die Bewegungsschitzung mit sich bringt [16, 94|. In Anbetracht der gesteigerten
Rechenleistung und der in Kameras vermehrt integrierten spezialisierten Prozessoren ist
diese Argumentation nicht langer gerechtfertigt.

Diejenigen Arbeiten, die Bewegungsinformationen beriicksichtigen, verwenden Bewe-
gungsschitzer, die schnell zu berechnen sind, jedoch ungenaue oder nicht dichte® Ergebnisse
liefern [2, 10, 103-105]. Damit gelingt es zwar, die generellen Bewegungseigenschaften von
Rauch zu erkennen, jedoch sind die Bewegungsinformationen mit hohem Rauschen behaf-
tet, wodurch die Detektionszuverlédssigkeit sinkt. Die Errungenschaften moderner Bewe-
gungsschétzer, die prizisere Bewegungsinformationen erzielen, werden nicht einbezogen,
obwohl die fortschreitenden Rechenkapazititen dies erlauben. Damit ist auch die Erstel-
lung eines akkuraten Bewegungsmodells nicht mdglich.

1.5 Inhalte und Ziele

Das Hauptziel dieser Arbeit ist die Untersuchung, wie die Bewegungsschiatzung fiir die
videobasierte Rauchdetektion eingesetzt werden kann und welche Anforderungen an Be-
wegungsschétzer fiir die Rauchdetektion gestellt werden miissen.

Als Grundlage fiir die Analysen dieser Arbeit wird ein einheitlicher Anforderungskatalog
fiir Rauchmerkmale und Rauchdetektionssysteme erstellt.

8Bei der Bewegungsschitzung wird ein Ergebnis als dicht bezeichnet, wenn jeder Bildposition ein Bewe-
gungsvektor zugeordnet wird.
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1.6 Strukturierung und zentrale Erkenntnisse

Unter Beriicksichtigung dieses Anforderungskatalogs werden verschiedene Merkmale fiir
die Verwendung in Rauchdetektionssystemen untersucht. Dabei wird die Fragestellung be-
handelt, welche Skalierbarkeit die Merkmale besitzen und welche Effektivitat sie bei gerin-
gen Rauchdichten aufweisen.

Darauthin wird ein prézises Modell fiir die Bewegung von Rauch vorgestellt. Anhand
dessen wird analysiert, in welchem Detailgrad die Rauchbewegung mit Bewegungsschét-
zern erfasst werden kann. Basierend auf dem Bewegungsmodell wird ein Rauchdetektions-
verfahren vorgestellt, mit dem die Branderkennung unter verschiedenen Umgebungsbedin-
gungen untersucht wird.

Aufbauend darauf werden verschiedene Bewegungsschétzer fiir die Rauchdetektion op-
timiert. Dabei soll besonders die Frage diskutiert werden, wie die Bewegungsdetektion bei
hohen Entfernungen und bei geringen Rauchdichten verbessert werden kann. Anschliefsend
sollen allgemeingiiltige Kriterien fiir rauchspezifische Anpassungen von Bewegungsschét-
zern herausgearbeitet werden.

Ein erweitertes Rauchdetektionsverfahren setzt die Erkenntnisse der Optimierungen der
Bewegungsschétzer um. Dieses Verfahren soll einer umfassenden Evaluierung unterzogen
werden, in der die Anforderungen an videobasierte Rauchdetektionssysteme systematisch
getestet werden.

Das in dieser Arbeit betrachtete Einsatzszenario ist die Rauchdetektion in grofsen Hallen.
Die verwendeten Rauchsequenzen wurden in solchen Hallen erstellt. Besonderer Schwer-
punkt bei der Erzeugung des Videomaterials liegt auf Variationen der Brandbedingungen
sowie der Entfernungen zur Brandquelle.

1.6 Strukturierung und zentrale Erkenntnisse

Im Folgenden wird die Struktur der Arbeit erlautert.

e In Kapitel 2 werden typische Brandverlaufe und Rauch-Entstehungsprozesse betrach-
tet und daraus resultierende Anforderungen fiir die videobasierte Rauchdetektion und
die hierfiir verwendeten Merkmale abgeleitet. Unter Beriicksichtigung dieser Anfor-
derungen wird eine Datenbank fiir Rauch- und Storgréfenvideos vorgestellt. Bei der
Entwicklung der Datenbank liegt der Schwerpunkt auf Variationen der Szenen und
Brandquellen, um die Einhaltung der Anforderungen zu testen. Die Anforderungen
und die Datenbank bilden den roten Faden fiir Messungen, Entwicklungsschritte und
Diskussionen in den folgenden Kapiteln.

e Mit Bezug auf diese Anforderungen werden in Kapitel 3 hdufig verwendete Merkmals-
gruppen fiir die videobasierte Branddetektion untersucht. Die Bewegungsanalyse von
Rauch stellt fiir die betrachteten Szenen das markanteste Merkmal dar.

e Im folgenden Kapitel 4 werden die Stromungseigenschaften von Rauch genauer un-
tersucht und ein Bewegungsmodell erstellt, das fiir Rauch in Brandfrithphasen ange-
nommen werden kann. Dabei zeigt sich, dass durch die Bewegungsschatzung die Stro-
mungsgeschwindigkeit innerhalb der Rauchséule in hohem Detailgrad erfasst werden
kann.

11
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Dieses Bewegungsmodell bildet den Ausgangspunkt fiir das in Kapitel 5 vorgestellte,
als Konzept bezeichnete, Verfahren fiir die videobasierte Rauchdetektion. Die friihzei-
tige Sichtbarkeit von Rauch fiihrt zu einer schnellen Branddetektion, wiahrend durch
Filterung und Verifikation Storgrofen zuverldssig zuriickgewiesen werden koénnen.
Die Analysen zeigen, dass besonders hinsichtlich hoher Entfernungen und geringer
Rauchdichten die Anforderungen noch nicht erfiillt werden.

Die Ergebnisse des Rauchdetektionskonzepts héngen stark von den Verfahren zur
Bewegungsschiatzung und deren Parametrierung ab. Kapitel 6 widmet sich daher
der Optimierung der Bewegungsschétzer fiir die Rauchdetektion. Zeitliche Absténde
der Eingangsbilder von etwa 320ms in Zusammenhang mit Geschwindigkeiten von
weniger als einem Pixel pro Bild fiithren zu den besten Ergebnissen. Die differenzbild-
basierte Bewegungsschiatzung erhoht die Detektionsraten bei geringen Rauchdichten
deutlich.

Unter Berticksichtigung dieser Erkenntnisse wird in Kapitel 7 das in Kapitel 5 vorge-
stellte Konzept auf ein echtzeitfdhiges Verfahren erweitert, das die Bewegungsschét-
zung mehrfach durchfiihrt. Die Detektionsraten sind auch in Grenzbereichen stabiler.
Schwierigkeiten bleiben bei nicht ausreichenden Details innerhalb der Rauchsaule.
Dieses Verfahren wird folgend als erweitertes Rauchdetektionsverfahren bezeichnet.

Abschliefsend werden in Kapitel 8 die Erkenntnisse und der Beitrag zum Forschungs-
feld der videobasierten Branddetektion zusammengefasst. Zuletzt wird ein Ausblick
iiber weitere Forschungsschritte gegeben, die diese Arbeit ermoglicht.



Kapitel 2

2 Brandszenarien,
Anforderungen und
Datenbank

Die friihzeitige Alarmauslésung und die Uberwachung grofer Flichen sind die beiden
Hauptvorteile videobasierter Branddetektionssysteme gegeniiber konventionellen Losun-
gen. Hohe Decken verhindern eine friihzeitige Rauchakkumulation und erhéhen die Ve-
rifikationszeit unter der Decke montierter konventioneller Rauchdetektionssysteme. Uber
weite Zeiten konstante Bedingungen in Bezug auf Beleuchtung, Einrichtung und Hinter-
grund erleichtern die Verwendung videobasierter Detektoren. In diesem Kapitel wird in
Abschnitt 2.1 eine Beschreibung der zu iberwachenden Szenen und Bréande vorgestellt, aus
denen in Abschnitt 2.2 die Anforderungen fiir das videobasierte Rauchdetektionsverfahren
abgeleitet werden. In Abschnitt 2.3 wird die in dieser Arbeit verwendete Videodatenbank
vorgestellt.

2.1 Brande und Szenarien

Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf der Detektion von Rauch in grofsen Hallen, wie
Produktions- und Lagerhallen sowie Flughafenhangars. Die Betreiber solcher Hallen haben
ein besonders grofses Interesse daran, Brande friih zu erkennen. Wenn diese nicht rechtzeitig
erkannt und bekdmpft werden, droht der Verlust der deponierten Rohstoffe oder Produk-
te. In Produktionshallen fallen teure, einzigartige Produktionsmaschinen dem Brand zum
Opfer. Dariiber hinaus bleiben die Bauten auch nach einem Brand unbenutzbar bis die
Schiden beseitigt und die Produktions- und Lagermittel wiederhergestellt sind. Uberdies
muss die Sicherheit der Bauten wieder gewéhrleistet werden.

Neben Industrie- und Lagerhallen wird in dieser Arbeit zusétzlich die Robustheit gegen-
iiber Storgrofen in grofsen offentlichen Gebauden iiberpriift, die beziiglich Kamerainstal-
lationen #hnliche Eigenschaften aufweisen, wie industriell genutzte Hallen. Diese Uberwa-
chungsszenarien weisen eine hohe Personen- und Bewegungsdichte auf. In solchen Video-
sequenzen soll die Robustheit gegeniiber Storgréfenobjekten verifiziert werden.
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2 Brandszenarien, Anforderungen und Datenbank
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Abbildung 2.1: Typische Aufstiegszeiten von Rauch bei Schwelbranden.

2.1.1 Eigenschaften der zu iiberwachenden Hallen

Im Aufbau, der Einrichtung und einiger Umgebungsbedingungen variieren die zu iiberwa-
chenden Hallen stark. Dennoch werden sie anhand einiger folgender Eigenschaften zusam-
mengefasst.

Das britische Building Research Establishment ermittelte fiir ab dem Jahr 2002 in Grof-
britannien geplante Lagerhallen eine mittlere Deckenhohe von 11, 5m bis 12m [30]. Kon-
ventionelle Rauchdetektionssysteme sind bei dieser Hohe mit dem Problem konfrontiert,
dass Rauch in ungiinstigen Féllen erst spit oder gar nicht an den Detektor gelangt [27, 80].
Geméf den Berechnungen der Aufstiegsgeschwindigkeiten aus Kapitel 4 kann fiir Rauch die
in Abbildung 2.1 ermittelte Aufstiegszeit angenommen werden. Bis zum Aufstieg der Pyro-
lysegase auf eine Hohe von 12m sind etwa 60s erforderlich. Fiir videobasierte Rauchdetekti-
onssysteme stellt eine solche Deckenhohe keine Herausforderung dar, solange Brandquellen
im Videobild direkt sichtbar sind. Die Rauchdetektion ist unmittelbar nach Brandbeginn
moglich.

In dieser Arbeit wird von einer Mischung aus kiinstlicher Beleuchtung durch Lichtquellen
und natiirlicher Beleuchtung durch Decken- oder Seitenfenster ausgegangen. Wetterwechsel
und verschiedene Tageszeiten fiihren zu verschiedenen Beleuchtungssituationen. Besonders
schnelle Wechsel der Beleuchtung stellen Herausforderungen fiir videobasierte Branddetek-
tionssysteme dar.

Fiir das in dieser Arbeit entwickelte Rauchdetektionsverfahren wird eine ausreichende
Szenenbeleuchtung vorausgesetzt. Die Detektionsfiahigkeit bei besonders geringer oder ho-
her Umgebungsbeleuchtung héangt stark von den verwendeten Kameras ab und wird im
Rahmen dieser Arbeit nicht betrachtet. Durch die partielle Abschottung der natiirlichen
Beleuchtung werden auch fiir den Szenenhintergrund nur geringe Anderungen erwartet.
Boden und Wénde sind haufig aus Beton oder Metall. Daher dominieren graue und weifse
Farbstufen den Hintergrund. Dies stellt besonders fiir Merkmale, die eine Segmentierung
von Rauch erfordern, Herausforderungen dar.

Dariiber hinaus ist in den betrachteten Anwendungsféllen, besonders in Hochregallagern,
mit Objekten zu rechnen, die den freien Blick auf die Brandquelle verdecken. Solche Sicht-
behinderungen fithren zwar bei videobasierten Flammendetektionssystemen zu Problemen
[27, 33, 43, 80|, videobasierte Rauchdetektionssysteme besitzen hingegen den Vorteil, dass
Rauch, der sich im iiberwachten Raum verbreitet, im Videobild erscheint.
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2.1 Bréande und Szenarien

Liftungsanlage Leuchstoffréhren Ambienter Rauch

Kamera

Fenster

Rauchsaule
Steuerzentrale

Generator
Abbildung 2.2: Aufbau eines Maschinenraums eines Kraftwerks als Beispiel einer charakteris-
tischen Anwendung fiir videobasierte Branddetektion. Im Brandfall bildet sich eine Rauchsaule
tiber der Brandquelle. In der Rauchsaule ist der Aufstieg sichtbar, unter der Decke lediglich die
visuellen Auswirkungen des ambienten Rauchs auf den Hintergrund.

Zudem hat die Luftstromung erheblichen Einfluss auf das Rauchverhalten. So kénnen
Brande durch starken Wind angefacht werden. Dies fiihrt zu einer schnelleren Brandent-
wicklung. Dariiber hinaus verhindert starker Wind eine Erhéhung der Rauchdichte und
die Bildung einer vertikalen Rauchséule. Wind stellt daher alle Arten von Rauchdetekto-
ren, auch videobasierte, vor Schwierigkeiten. Im Gegensatz zu Aufenaufnahmen, in denen
verschiedene Windstarken auftreten konnen, werden in den geschiitzten Innenrdumen le-
diglich geringe Luftzirkulationen erwartet. Auch in Hallen, in denen die Testaufnahmen
durchgefiihrt wurden, konnten nur geringe Luftstromungen beobachtet werden. In dieser
Arbeit wird daher eine Umgebung mit geringen Luftstromungen vorausgesetzt. In der ab-
schlieflenden Diskussion wird jedoch auch der Fall hoher Luftstrémungen einbezogen.

Abbildung 2.2 stellt mit dem Maschinenraum eines Kraftwerks ein charakteristisches
Beispiel fiir die in der Arbeit betrachteten grofen Hallen dar. Die hohe Decke bedingt
Nachteile konventioneller Rauchmelder. Im Brandfall ist eine aufsteigende Rauchséule un-
mittelbar nach Brandbeginn sichtbar. Unter der Decke verteilt sich Rauch zunéchst und
besitzt zu Brandbeginn noch eine geringe Dichte.

2.1.2 Detektion von Schwelbranden

In vielen Féllen ist Rauch ein Friithindikator von Branden. Rauch entsteht, wenn durch ei-
ne chemische Reaktion Energie freigesetzt wird, diese jedoch nicht fiir die Entstehung von
offenen Flammen ausreicht. Haufig ist Rauch daher besonders in Frithphasen von Brén-
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2 Brandszenarien, Anforderungen und Datenbank
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Abbildung 2.3: Beobachteter qualitativer Verlauf eines durchgefiihrten Papierbrands.

den sichtbar, wenn die Brandquelle noch eine niedrige Temperatur besitzt. Die chemische
Brandreaktion ist unvollstindig. Ein Aerosol® aus grofen Rauchpartikeln, Wasserdampf
und heifser Luft wird freigesetzt [40]. Ein Brand ohne Flammenentstehung und unvollstén-
diger Verbrennung wird als Schwelbrand bezeichnet. Die physikalischen Hintergriinde des
Verbrennungsprozesses werden in Kapitel 4 betrachtet.

Uber der Brandquelle bildet sich die Rauchséule, in der aufsteigende Verwirbelungen der
Rauchpartikel sichtbar sind. Unterhalb einer Decke sind die Verwirbelungen weitgehend
abgeklungen. Die Rauchdichte steigt hier langsam an. In diesem Bereich ist besonders die
Schwichung der Hintergrunddetails sichtbar. Dieser Rauch wird im Folgenden als ambient
bezeichnet. Die Rauchmenge unter der Decke nimmt zu und breitet sich zur Seite aus. Die
Ausbreitungsstromung wird als Ceiling Jet bezeichnet.

Das Erscheinungsbild eines Schwelbrands ist exemplarisch ebenfalls in Abbildung 2.2
visualisiert. Die physikalischen Hintergriinde der Rauchbewegungen werden in Kapitel 4
behandelt.

Die Partikelgrofie ist bei Schwelbranden héufig hoher als die Wellenlange des Umge-
bungslichts. Sie sind daher in der Lage, dieses Licht zu reflektieren. Bei solchen Brianden
dominieren daher in den meisten Fillen hellgraue bis weike Farbtone [58].

Wenn sich die freigesetzte Energie im Brandverlauf weiter erhoht, entstehen Flammen
mit erheblich hoherer Temperatur. Die Verbrennung ist vollstdndiger und die Rauchpro-
dukte sind kleiner [58|, wodurch Rauch eine dunklere Farbung einnimmt.

Abbildung 2.3 zeigt qualitativ den Verlauf eines fiir diese Arbeit durchgefiihrten Papier-
brandes. In der ersten Phase des Brands bei geringer Temperatur und geringer Sauerstoff-
zufuhr entsteht ein Schwelbrand.

Sobald die Temperatur und Sauerstoffzufuhr zur Ziindung reicht, geht der Schwelbrand
in einen Vollbrand mit offenen Flammen iiber. Durch die hohen Temperaturen und kleinen
Brandprodukte ist Rauch nicht mehr erkennbar. In der dritten Brandphase verringert sich
das Brennmaterial und der Brand klingt ab.

Der in Abbildung 2.3 exemplarisch dargestellte Brandverlauf soll demzufolge in der ers-
ten Phase detektiert werden. Um die Detektionszeiten gering zu halten, soll Rauch inner-
halb der Rauchsaule erkannt werden.

9Ein Aerosol ist eine Mischung aus einem Gas und Schwebeteilchen.
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2.2 Anforderungen an videobasierte Rauchdetektionssysteme

2.1.3 Zuriickweisung von StorgroRen

Neben Videosequenzen, die Rauch enthalten, werden fiir die Evaluierung Sequenzen aus
offentlichen Einrichtungen und Pléatzen verwendet wie Bahnhofe, Flughéfen oder Einkaufs-
zentren. Solches Videomaterial enthélt keinen Rauch, jedoch eine Vielzahl verschiedener
Storgroken. Das Hauptaugenmerk liegt auf der robusten Zuriickweisung von Storgrofen.
Die Installations- und Umgebungsbedingungen auf solchen Plétzen oder in solchen Gebéau-
den weisen jedoch Parallelen zu grofen Hallen auf. Die Kameras sind so montiert, dass
sie grofte Flichen {iberwachen kénnen. Die Decken sind in solchen Szenarien meist hoch.
Videobasierte Branddetektionssysteme besitzen auch hier deutliche Vorteile gegeniiber kon-
ventionellen Systemen. Die Storgroftendichte ist in solchen Szenarien jedoch erheblich hoher
als in grofen Hallen. Durch die Einbeziehung dieses Videomaterials konnen umfassendere
Aussagen iiber die Storgrofsenrobustheit getroffen werden.

Besonders kritisch ist in solchen Videos die hohe Zahl der Personen und anderer beweg-
licher Objekte, die in Uberwachungsszenen héufig sichtbar sind. Personen und bewegliche
Objekte verursachen Schatten und Reflektionen an spiegelnden Objekten. Zudem treten
besonders in den untersuchten Aufenbereichen Beleuchtungsénderungen auf.

2.2 Anforderungen an videobasierte
Rauchdetektionssysteme

In diesem Abschnitt werden aus dem zuvor definierten Einsatzgebiet Anforderungen an
die in dieser Arbeit vorgestellten Rauchdetektionsverfahren hergeleitet. Die Kriterien sind
in Tabelle 2.1 zusammengefasst.

Nr.  Kriterium Anforderung
1 Brinde Detektion von Schwelbrénden
(Holz, Papier, Nebelmaschine, Rauchpatrone)
2 Reichweiten 5m bis 30m
3 Rauchdichte & 30s bei hoher Rauchdichte,
Detektionszeiten 90s bei geringer Rauchdichte
4 Zuriickweisung Keine Falschalarme durch Storgrofsenobjekte

von Storgrofen

Echtzeitféhige Analyse zweier Videos

g Rechenleistung (Intel Xeon E3-1231 v3, Nvidia Geforce GTX 770)

Tabelle 2.1: Katalog verschiedener Anforderungen an die in dieser Arbeit vorgestellten Rauch-
detektionsverfahren.

Brande Die erste Anforderung bezieht sich auf die Art der zu detektierenden Brénde.
Das Rauchdetektionsverfahren soll in der Lage sein, Schwelbriande, die zwar Rauch, aber
keine Flammen entwickeln, zu erkennen.
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2 Brandszenarien, Anforderungen und Datenbank

Kamera 1

7

30m

Kamera 2
30m

Abbildung 2.4: Exemplarischer Uberwachungsbereich bei der Verwendung von zwei Kameras.
Die Rauchdetektion ist in einer Halle mit 900m? Grundfliche méglich. In den weit entfernten
Raumbereichen wird zudem Redundanz durch doppelte Abdeckung erreicht.

Als Tests werden Holz- und Papierschwelbréinde produziert. Ein Holz-Pyrolysebrand ist
unter anderem in den DIN EN 5/ Normen [24, 25| definiert und dient auch als Test fiir
photoelektrische Rauchmelder. Papier und Pappe werden haufig als Verpackungsmaterial
eingesetzt. Besonders in Lagerhallen stellen diese Materialien daher ein mogliches Brenn-
material dar.

Erginzend werden Aufnahmen von Rauchpatronen und Nebelmaschinen eingesetzt.
Rauch, den Rauchpatronen und Nebelmaschinen produzieren, weist starke optische Ahn-
lichkeiten zu Papier- und Holzschwelbréanden auf . Die Erzeugung von Rauch mittels Rauch-
patronen oder Nebelmaschinen bringt jedoch einen geringeren Zeit- und Kostenaufwand
mit sich, wodurch die Erzeugung verschiedener Aufnahmen in unterschiedlichen Szenarien
moglich ist.

Reichweiten Das Verfahren soll Rauch in verschiedenen Entfernungen zur Kamera de-
tektieren konnen. Die Reichweiten sollen 5m bis 30m betragen. Die maximale Entfernung
liegt damit knapp iiber der Entfernungsanforderung von 26m, die in DIN VDE 0833-2 (26|
fiir Flammendetektoren definiert ist.

Die moglichen Reichweiten hdngen von den jeweiligen Zusammensetzungen aus Kame-
ras und Objektiven ab. In den meisten fiir diese Arbeit verwendeten Videoaufzeichnungen
wurden die Kombinationen so abgestimmt, dass sich ein horizontaler Offnungswinkel von
90° ergibt. Damit eroffnet sich die Moglichkeit, Kameras in den Raumecken zu positio-
nieren und den kompletten Raum zu iiberwachen. Eine denkbare Positionierung zweier
Kameras, welche die Entfernungsanforderungen erfiillen, ist in Abbildung 2.4 skizziert. Die
Verwendung zweier solcher Kameras wiirde somit die Rauchiiberwachung eines Raums mit
einer Grundfliche von 900m? erlauben. Die von den Kameras weit entfernten mittleren
Bereiche sind durch die jeweils andere Kamera redundant abgedeckt.

Nicht bei allen Aufnahmen stand ein Objektiv mit einem Offnungswinkel von 90° zur
Verfiigung. Um eine Vergleichbarkeit der Entfernungen d bei verschiedenen horizontalen
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2.2 Anforderungen an videobasierte Rauchdetektionssysteme

Abbildung 2.5: Berechnung der normierten Entfernungen d,, aus der Aufnahmeentfernung d
und dem horizontalen Aufnahmewinkel ay,.

Offnungswinkeln «ay, zu schaffen, wird die vereinfachte normierte Entfernung

t Qh
d, = 22 (2.1)

Qn
tan <

beziiglich des normierten Winkels «,, = 90° definiert. Die Parameter d, d,,, a; und «,
sind dabei in Abbildung 2.5 dargestellt. Hohe Entfernungen d werden bei Offnungswinkeln
ap < 90° auf normierten Entfernungen d,, < d abgebildet.

Rauchdichte Ein Hauptaugenmerk dieser Arbeit liegt auf der Brandfrithdetektion. Be-
sonders in den Frithphasen eines Schwelbrands ist die Deckkraft von Rauch noch gering.
Daher wird definiert, ab welcher Dichte Rauch detektiert werden soll. Das hierfiir spe-
zifizierte Verfahren basiert auf einer Kontrastanalyse des Hintergrunds. Dafiir wird die
Standardabweichung der Bildintensitdten o; innerhalb einer kontrastreichen Bildregion
untersucht. Die visuelle Rauchdichte w wird durch die Analyse der Standardabweichung
des Hintergrunds vor der Rauchentstehung o ¢ und eines zeitlichen Integralbilds wahrend
der Rauchentstehung o7 raycn gemafs

w = 1_M (22)

O1,HG
definiert.

Abbildung 2.6 veranschaulicht den Effekt des Kontrastriickgangs durch Rauch. Durch
die transparente Rauchschicht nimmt die Standardabweichung innerhalb des betrachteten
Fensters um 80% des Ursprungswerts ab. Die Dichte des Rauchs betragt demnach 80%.

Die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren sollen Rauch ab einer Dichte von 30% de-
tektieren. Bei dieser Dichte ist Rauch fiir den Menschen deutlich sichtbar. In dieser Ar-
beit wird fiir w = 60% die Rauchdichte als hoch oder Rauch als dicht bezeichnet. Fiir
60% > w = 30% wird die Rauchdichte als gering oder der Rauch als diinn benannt.

Detektionszeiten Bei der Anforderung an die Detektionszeit wird zwischen Rauch mit
hoher und geringer Rauchdichte unterschieden.

Die Anforderung an das Verfahren besteht darin, dichten Rauch innerhalb 30s nach
Brandbeginn zu detektieren. In dieser Zeit bildet sich eine Rauchsaule aus, die in Ka-
merabildern deutlich sichtbar ist und deren Bewegungscharakteristiken klar hervorgehen.
Die Detektion von diinnem Rauch ist komplexer, da die Hintergrunddetails die optischen
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OLHG O1,Rauch
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Abbildung 2.6: Schema zur Berechnung der Rauchdichte. Durch die transparente Vorder-
grundschicht nimmt die Standardabweichung der Bildintensitdten im betrachteten Fenster um
80% ab.
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Abbildung 2.7: Holzschwelbrand mit hoher Rauchdichte (a), Papierschwelbrand mit gerin-
ger Rauchdichte (b). Dichter Rauch iiberdeckt den Hintergrund komplett. Diinner Rauch ist
transparent, die Hintergrunddetails bleiben sichtbar.

Rauchmerkmale {iberlagern. Hierfiir wird deshalb eine ldngere Zeit von 90s nach Brandbe-
ginn eingerdumt. Der Unterschied zwischen dichtem und diinnem Rauch ist in Abbildung
2.7 dargestellt.

StorgroBenzuriickweisung  Ein weiteres Kriterium bezieht sich auf Videomaterial, das
keinen Rauch enthilt. Dieses soll komplett zuriickgewiesen werden und zu keinen Falsch-
detektionen fithren. Neben der Zielanwendung grofser Hallen sollen auch Videosequenzen
offentlicher Einrichtungen verwendet werden. Objekte, die rauchéhnliches Aussehen und
Verhalten besitzen wie Wasserdampf, werden fiir Tests dieses Kriteriums nicht betrach-
tet. Die Zuriickweisung solcher Objekte erfordert in vielen Féllen die Beriicksichtigung
zusatzlicher Szeneninformationen und liegt nicht im Rahmen dieser Arbeit.

Rechenleistung Fiir diese Arbeit steht ein Computer mit einem Intel Xeon E3-1231
v3 und eine Nvidia Geforce GTX 770 Grafikkarte zur Verfliigung. Das Verfahren soll so
ausgelegt sein, dass zwei Videos gleichzeitig in Echtzeit analysiert werden kénnen und die
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2.3 Videodatenbank

Rauchiiberwachung der in Abbildung 2.4 dargestellten Halle mit 900m? Grundfliche damit
moglich ist.

2.3 Videodatenbank

Fir den Anwendungsfall der Rauchdetektion in grofsen Hallen besteht kaum o6ffentlich
zugéngliches Videomaterial, das zum Entwickeln und Testen eines Rauchdetektionsver-
fahrens herangezogen werden kann. Das wenige verfiighare Videomaterial echter Brande
gentigt hdufig nicht den Anforderungen an Bildwiederholungsrate oder Bildqualitdt. Auch
die Bildqualitdt von Videomaterial, das in vorhergehenden Arbeiten verwendet wurde,
entspricht haufig nicht mehr der Qualitéit aktueller Kameras oder deckt den in dieser Ar-
beit betrachteten Anwendungsfall nicht ab. Daher wurden sowohl Aufnahmen in grofen
Industrie- und Lagerhallen erzeugt, die den Beschreibungen aus Abschnitt 2.1 entsprechen,
als auch in einem speziellen Brandlabor, in dem die Durchfithrung definierter DIN EN 54
Testbrande moglich ist.

Bei Storgrofenvideos, die fiir Robustheitstests verwendet werden, kann hingegen auf be-
stehende Uberwachungssequenzen zuriickgegriffen werden. Zusétzlich werden eigens Stor-
grofkensequenzen erzeugt, die fiir die entwickelten Verfahren kritisch erscheinen. Fiir einen
abschlieffenden Robustheitstest wurden zusétzlich Storgrofsensequenzen in einer agrarwirt-
schaftlich genutzten Lagerhalle erzeugt.

Die in dieser Arbeit verwendeten Videosequenzen werden in verschiedene Datensétze
eingruppiert, die im Folgenden vorgestellt werden. Abbildung 2.8 zeigt exemplarische Bild-
ausschnitte der verschiedenen Sequenzen.

Vergleichsdatensatz Der Vergleichsdatensatz umfasst Rauchsequenzen, die fiir den
Merkmalsvergleich in Kapitel 3, die Entwicklung eines Rauchdetektionsverfahren in Ka-
pitel 5 und fiir den Vergleich des erweiterten Verfahrens in Kapitel 7 verwendet werden.
Die Sequenzen wurden in einem Flughafenhangar und einer leerstehenden Industriehalle
aufgezeichnet.

Als Stoérgrofensequenzen kommt Datenmaterial aus den PETS'- und Bahnhofsdatensit-
zen [62-65, 113] und aus explizit aufgezeichneten kritischen Storgrofensequenzen, beispiels-
weise Garagentoren, zum Einsatz.

Die Anzahl der verschiedener Rauchsequenzen betrégt 47.

Optimierungsdatensatz  Der Optimierungsdatensatz wird fiir die Anpassung der Be-
wegungsschétzer in Kapitel 6 herangezogen. Die Sequenzen wurden in einer weiteren In-
dustriehalle aufgezeichnet.

Zur Verifikation der Robustheit gegeniiber Storgréffenobjekten werden die kritischen Se-
quenzen des Vergleichsdatensatzes mit eingebunden.

Im Optimierungsdatensatz befinden sich 99 verschiedene Rauchsequenzen.

O PETS: Performance Evaluation of Tracking and Surveillance. Workshop zur videobasierten Szenen-
iiberwachung.
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2 Brandszenarien, Anforderungen und Datenbank

Abbildung 2.8: Exemplarische Abbildungen der verwendeten Videodatenbanken:

(a) - (1)  Vergleichsdatensatz
(m) - (p) Optimierungsdatensatz
(q) - (x) Testdatensatz

Testdatensatz Der Testdatensatz dient zur Uberpriifung der Rauchdetektion und Stor-
grofsenrobustheit in bis dahin unbekannten Videosequenzen. Zudem werden die im Brand-
labor durchgefiihrten Norm-Schwelbrdnde betrachtet.

Hierfiir werden 22 verschiedene Rauchereignisse und 24 Stunden Storgrofsensequenzen eva-
luiert.
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Kapitel 3

3 Bildverarbeitungsmerkmale
fir die Rauchdetektion

In diesem Kapitel werden die nach dem Stand der Technik verwendeten Merkmale fiir die
videobasierte Rauchdetektion untersucht. Dabei soll die Fragestellung diskutiert werden,
welche Methoden fiir die Rauchdetektion im betrachteten Anwendungsfall geeignet sind
und fiir die Entwicklung der Rauchdetektionsverfahren benutzt werden sollen.

Fiir den Vergleich verschiedener Merkmale wird besonderer Wert darauf gelegt, dass sie
dazu in der Lage sind, die in Kapitel 2 herausgearbeiteten Kriterien beziiglich verschie-
dener Rauchdichten, Skalierbarkeit und der Detektionszeiten zu erfiillen. Zudem wird die
Robustheit bei typischen Storgrofen in Uberwachungsszenarien untersucht.

An dieser Stelle sollen die Merkmale vorhergehender Arbeiten nicht exakt nachgebildet
werden. Vielmehr werden Verfahren implementiert, die eine Verallgemeinerung der Leis-
tungsfahigkeit der entsprechenden Merkmalsgruppe erlauben. Die benotigten Speicher- und
Rechenkapazititen werden deshalb in diesem Kapitel nicht betrachtet.

Die untersuchten Merkmale konnen vier verschiedenen Kategorien zugeordnet werden.
In Abschnitt 3.1 werden Intensitdten und Farbwerte untersucht. Abschnitt 3.2 betrachtet
Methoden, die auf Anderungen der Bildenergie basieren. In Abschnitt 3.3 werden Verfahren
analysiert, die Grofsendnderungen und den Umriss der Rauchbereiche messen. Abschnitt
3.4 befasst sich mit der Detektion von rauchtypischen aufwértsgerichteten Bewegungen.

Die Abschnitte sind vergleichbar aufgebaut. Zunachst wird der Stand der Technik be-
ziiglich der jeweiligen Merkmalsgruppe vorgestellt. Daraufhin werden die entsprechenden
Analysemafse definiert und die Merkmale untersucht. Abschliefsend wird die weitere Ver-
wendung der Merkmale zusammengefasst.

Abschnitt 3.5 restimiert, welche Methoden fiir die Rauchdetektion im betrachteten An-
wendungsfall geeignet sind und beinhaltet eine tabellarische Zusammenfassung.

3.1 Intensitat und Farbe

Isoliert betrachtet emittiert Rauch im Gegensatz zu Flammen kein Licht, sondern reflek-
tiert das Umgebungslicht. Intensitdt und Farbe der Rauchbereiche sind daher abhéngig
von den spezifischen Lichtstreuungs- und Absorptionseigenschaften der Rauchpartikel und
der Beleuchtungssituation in der betrachteten Szene. Zudem hingen sie mafgeblich von
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3 Bildverarbeitungsmerkmale fiir die Rauchdetektion

den Eigenschaften der Kameras ab. Nichtsdestotrotz kommen intensitéits- und farbbasierte
Merkmale bei der Rauchdetektion meist in Form einfacher Filteroperationen zum Einsatz.

Stand der Technik In Videobildern werden Regionen segmentiert, die eine geringe Farb-
sattigung aufweisen und bei denen die Intensitédten im mittleren Bereich liegen. Dariiber
hinaus wird der Zeitverlauf von Farben und Intensitdten analysiert. In der Theorie ge-
hen bei zunehmender Rauchdichte langsame Anderungen der Intensitéits- und Farbwerte
mit einher. Dabei nimmt die Farbsittigung des Hintergrunds HGf langsam ab und un-
geséttigte Farben iiberwiegen [23, 66, 89, 90, 94]. Dariiber hinaus wurden jedoch auch
Verfahren vorgestellt, die durch starke Rauchverwirbelungen kontinuierliche Anderungen
der Intensitatswerte erwarten 34, 89, 90].

Bisher vorgestellte Farb- oder Intensitéatsfilter sind robust oder adaptiv konstruiert, um
verschiedene Beleuchtungssituationen abzudecken. Bei den vorgestellten Verfahren besteht
die Intention von Farb- und Intensitétsfilter nicht darin, Rauch und Storgrofsen fehlerfrei
zu segmentieren. Intensitdts- und Sattigungsinformationen werden in keinem untersuchten
Rauchdetektionsverfahren als einziges Merkmal verwendet [15, 18, 19, 49]. Oft bilden Farb-
und Intensitatsfilter die Basis fiir komplexere Merkmale wie Form- oder Grofkenanalysen
[18, 19].

Analyse von Intensitits- und Farbmerkmalen Die Analyse der Farbwerte wird in zwei
Teile gegliedert. Zunéchst werden die Farbwerte selbst betrachtet. Daraufthin werden Farb-
und Séttigungsiibergédnge untersucht.

Aus Bildern verschiedener Rauchvideos sind Farbwerte von Rauchbereichen entnommen.
Die Verteilung der Farbwerte von Rauch im HSV-Farbraum!! ist in Abbildung 3.1 visua-
lisiert.

Rauch-Farbwerte

Abbildung 3.1: Farbwerte der Rauchbereiche im HSV-Farbraum. Die Farbpunkte besitzen
geringe Sattigungswerte S bei mittleren und hohen Hellwerten V.

1Hue, Saturation, Value (Farbton, Sittigung, Hellwert)
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3.2 Lokale Bildenergie

Bei den betrachteten Schwelbranden konnen fiir die Sattigungen Sk und die Hellwerte
Vxr die Zusammenhénge

Sk
Vkr

0,3 Shaz, (3.1)
07 3- Vmaac

[IAVARIVAN

beobachtet werden. Dabei beschreiben S, und V,,,,, die maximal mdglichen Séttigungen
und Hellwerte.

Im Folgenden wird die zeitliche Entwicklung von Intensitéits- und Sattigungswerten iiber
einen langeren Zeitraum untersucht. Da zu Brandbeginn der Rauch eine hohe Transparenz
besitzt und der Hintergrund noch sichtbar ist, hingt das Verhalten vom Hintergrund ab.
Bei der Analyse wird zwischen Hintergriinden mit hoher und geringer Farbséttigung un-
terschieden.

Abbildung 3.2 zeigt die zu einer Rauch- und einer Storgrofensequenz gehorigen
Sattigungs- und Intensitéatsverlaufe. Die untersuchten Bilder und Messpunkte sind in den
Abbildungen 3.2(a) und 3.2(b) dargestellt.

Abbildung 3.2(c) zeigt die zur Rauchsequenz gehorige Farbséttigung an verschiedenen
Positionen innerhalb der Rauchsdule. Wéhrend besonders bei Hintergriinden mit anfangs
hoher Farbsattigung der Sattigungswert deutlich abnimmt, tritt bei einem Hintergrund
mit geringer Farbsattigung eine Schwankung der Sattigung auf. Ein einheitlicher Trend ist
nicht ersichtlich. Der Verlauf hidngt zudem davon ab, ob die Rauchdichte zunimmt, wie
unter einer Decke, oder konstant bleibt, wie direkt {iber der Brandquelle, wenn Rauch frei
abziehen kann. In Abhéngigkeit von der Rauchdichte kann die Séttigungsdnderung mehrere
Minuten andauern.

Abbildung 3.2(d) zeigt den Intensititsverlauf im unteren Bereich der Rauchsaule direkt
iiber der Brandquelle und die Intensitétsspriinge, die durch Personen hervorgerufen werden.
Daraus wird deutlich, dass in Rauchgebieten Intensitéten in geringem Mafe schwanken,
jedoch keine hohen Intensitatsspriinge auftreten. Fiir den betrachteten Intensitatsverlauf
nimmt der hochste Intensitatssprung, der durch Rauch hervorgerufen wird, einen Wert von
8, bei insgesamt 256 Intensitatsstufen, an.

Da sowohl Filteroperationen als auch die Betrachtung des Zeitverlaufs von Farb- und
Intensitatswerten auf einzelnen Pixeln angewendet werden, sind sie in ihrer Grofse skalier-
bar. Sie konnen demzufolge auch noch bei grofsen Entfernungen zur Brandquelle eingesetzt
werden.

Weitere Verwendung von Farben und Intensitdten Die Untersuchungen fiihren zu der
Entscheidung, Farbwerte und Intensitdten wie in anderen Arbeiten auch, fiir grundlegende
Filteroperationen zu verwenden. Auf der einen Seite werden Bildbereiche ausgeschlossen,
bei denen die Farbséttigung einen Schwellwert {iberschreitet oder die Intensitét einen zu
geringen Wert einnimmt. Auf der anderen Seite werden Bereiche, in denen hohe Intensi-
tétsspriinge im Zeitverlauf auftreten, fiir die Rauchdetektion ausgeschlossen.

3.2 Lokale Bildenergie

Energiebasierte Merkmale analysieren lokale Bildnachbarschaften zur Unterscheidung von
Rauch und Storgrofsenobjekten. Die Erwartung bei der Messung lokaler Bildkontraste zur
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Messpunkt hohe Messpunkt Intensitat
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Abbildung 3.2: Farbsittigung in Rauchgebieten im Zeitverlauf. Hohe Sattigungen des Hin-
tergrunds HG nehmen bei dichter werdendem Rauch ab. (a) und (b) Videobild und Messpunk-
te von Rauch- und StérgroRensequezen, (c) Sattigungsverlauf bei verschiedenen Hintergrund-
Sattigungen, (d) Intensitdtsverlauf innerhalb der Rauchsaule. Hohe Hintergrundsattigungen wer-
den im Brandverlauf verringert. Rauch verursacht erheblich weniger Intensitdtsschwankungen
als Personen.
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3.2 Lokale Bildenergie

Rauchdetektion besteht darin, dass transparenter Rauch die sichtbaren Details des Hin-
tergrunds verringert.

Stand der Technik Energiebasierte Merkmale werden in vorhergehenden Arbeiten da-
zu benutzt, Rauch mit zunehmender Rauchdichte zu detektieren. Zur Untersuchung des
Kontrasts werden die Bilder in den Wavelet-Frequenzbereich transformiert. Anschlie-
flend werden Bildbereiche gesucht, in denen hohe Wavelet-Frequenzen langsam abnehmen
[3, 14, 32, 50, 56, 66, 89, 90, 100]. In den meisten Féllen wird hierfiir eine langsame Verdich-
tung der Rauchbereiche angenommen, die besonders in Bereichen mit ambientem Rauch
auftritt.

Der Energieanalyse wird in den entsprechenden Arbeiten eine hohe Leistungsfahigkeit fiir
die Rauchdetektion zugesprochen. Eine detaillierte Unterscheidung des Energieverhaltens
in verschiedenen Rauchbereichen mit verschiedenen Rauchdichten wird nicht vorgenom-
men. Zudem werden kaum Informationen iiber die Skalierbarkeit der Merkmale prasentiert.

Untersuchung energiebasierter Merkmale In diesem Abschnitt werden die Bildenergie
in Rauchbereichen und deren zeitlicher Verlauf untersucht.

Die Bilder werden wie in Abbildung 3.3(a) dargestellt erst zeilenweise, dann spaltenweise
mit den Haar-Tiefpass- (TP) und Hochpass-Wavelets (HP)

Wrp = [1,1], (3.3)

1
V2
1
Wap = —5[1,-1] (3.4)

gefiltert. Abbildung 3.3(b) und 3.3(c) zeigen das Originalbild ag, das Tiefpass-gefilterte Bild

a; und die Bilder hy, v; und d;, die vertikale, horizontale und diagonale Details enthalten.

Entsprechend der Arbeiten von Calderara und Piccinini |3, 14, 66] werden die Energie-
informationen fiir Bildblécke durch Zusammenfiigung der hochpassgefilterten Bilddetails
gemaéls

eyl = 75 30 o, i+, [l + 42, o (35)

z,y=1..k

generiert. Der Parameter k£ beschreibt dabei die Grofe des Blocks, in dem die Hochpass-
Wavelets aufsummiert werden.

Zur Analyse, ob Rauch einen Energieriickgang verursacht, wird exemplarisch der Verlauf
von Energiewerten untersucht. Dabei wird unterschieden zwischen Bildbereichen innerhalb
der Rauchsdule und einem Bereich unter der Decke, in welchem der Anteil mit ambien-
tem Rauch dominiert. Abbildung 3.4 zeigt die Energiewerte E, , [n] fiir zwei verschiedene
Messpunkte im Zeitverlauf. Der erste Messpunkt befindet sich an einer Position direkt {iber
der Brandquelle innerhalb der Rauchséule. Der zweite Messpunkt befindet sich unter der
Decke, wo Rauch sich langsam im Brandverlauf verdichtet.

Analog zu Intensitdtsschwankungen éndert sich die Energie innerhalb der Rauchsdule
kontinuierlich. Der maximale Energiesprung betréigt etwa die Hélfte des Anfangswerts. Die
dauerhaften Energieschwankungen sind durch die Unregelméafigkeiten der Rauchschwaden
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Abbildung 3.3: Transformation in den Wavelet-Frequenzbereich. Signalverlauf (a) mit dem
Tiefpassfilter TP und dem Hochpassfilter HP. Originalbild ag (b) und Wavelet-gefilterte Bilder
a, U, hl und dl.
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Abbildung 3.4: Verlauf der Energie E, , [n] in verschiedenen Rauchgebieten im Zeitverlauf.
(a) Videobild und Messpunkte, (b) Verlauf der Bildenergie im Verdichtungsbereich unterhalb
der Decke und innerhalb der Rauchsiule. Eine Tendenz fiir die Entwicklung der Energie wird
nicht deutlich.
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3.2 Lokale Bildenergie

zu erkldren, die eine variierende eigene Bildenergie besitzen. Zudem besitzen die Rauch-
schwaden eine ungleichméfige Transparenz. Dadurch schwankt auch die Sichtbarkeit der
Hintergrunddetails.

Am Messpunkt unter der Decke innerhalb der Region mit ambientem Rauch sind die
Energieschwankungen geringer, da sich dort die Rauchschwaden vermischen und ausbrei-
ten. Dort kann der in [3, 14, 32, 56, 66, 89, 90, 100| postulierte Energieabfall zwar nachvoll-
zogen werden, die hohen Schwankungen der Energie erschweren jedoch dessen Detektion.
Innerhalb einer Rauchsidule dominieren die Schwankungen. Ein Energieriickgang kann in
der Rauchséule entgegen den Aussagen bisheriger Verdffentlichungen nicht festgestellt wer-
den.

Die Schwankungen der Energie konnen daher als signifikantere Raucheigenschaft ange-
sehen werden als der Energieriickgang. In der weiteren Analyse werden daher die Energie-
schwankungen betrachtet.

Dazu werden die Analysemafe

1

Ty = O 1Bl = Boyln—1]], (3.6)
Gy = max (B 1] = Buy [0~ 1)) (37)

definiert, die die mittleren und die maximalen Energieschwankungen widerspiegeln, die an
gleichbleibenden Bildpositionen auftreten. Anhand dieser Werte werden im Folgenden die
Energieschwankungen untersucht, die innerhalb einer Rauchséule bei dichtem Rauch und
bei diinnem Rauch auftreten sowie durch Personen ausgelost werden.

Da energiebasierte Merkmale von lokalen Bildnachbarschaften abhéngen, wird auch die
Skalierbarkeit der Analysewerte untersucht. Die Bildauflosung des Testvideos wird dabei
schrittweise halbiert, die Blockgrofen der Filter werden jedoch konstant gehalten. Dies
entspricht einer Verdopplung der Entfernung.

Fiir verschiedene Bildauflésungen, verschiedene Rauchdichten (RD) und durch Personen
ausgeloste Storgrofen ergeben sich die in Abbildung 3.5 dargestellten Werte fiir @ und a.

B Hohe RD  m Geringe RD Personen B Hohe RD  m Geringe RD Personen
4 25
3 20
15
IS 2 NN
10
1
5
i L Wy - @l g =y -
640x360 320x180 160x90 640x360 320x180 160x90
Auflésung [pixel] Auflésung [pixel]

(a) (b)

Abbildung 3.5: Mittlere Energieschwankungen @ (a) und maximale Energieschwankungen a
(b) fiir Rauch mit hoher und geringer Rauchdichte und fiir Personen. Bei Personen werden
wesentlich hohere Energieschwankungen erreicht als bei Rauch.

Dabei fallen zuniichst bei den Stérgréfen die hohen mittleren Anderungen @ und die
hohen maximalen Anderungen @ auf. In allen Skalierungen betragen sie ein Vielfaches der
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3 Bildverarbeitungsmerkmale fiir die Rauchdetektion

Anderungen, die innerhalb der Rauchsiulen auftreten. Dies ist durch hohe Kontraste, die
Storgrofenobjekte mit sich bringen konnen, zu begriinden. Rauch verursacht durch die
Transparenz an den Grenzen keine hohen Energiespriinge, auch die mittleren Anderungen
sind geringer.

Dariiber hinaus zeigt sich, dass @ und a bei Skalierungsdnderungen variieren. Der gleich-
bleibend grofte Bildblock entspricht bei einer Reduktion der Auflésung einem groéfieren
Bildbereich. Die geéinderten Nachbarschaften fithren zu abweichenden Messwerten.

Der Unterschied zwischen hohen und niedrigen Rauchdichten lasst sich dadurch be-
griinden, dass bei dichtem Rauch starke, wechselnde interne Verwirbelungen sichtbar sind,
die auf hohen Wavelet-Frequenzen abgebildet werden. Bei geringen Rauchdichten sind die
Sichtbarkeit der Verwirbelungen und somit die hohen Wavelet-Frequenzen geringer.

Verwendung energiebasierter Merkmale Merkmale, die auf einem Energieriickgang ba-
sieren, werden von Schwankungen iiberlagert, die sich durch Unregelméfigkeiten innerhalb
der Rauchséule ergeben. Die Unregelméafigkeiten erschweren die Detektion eines langsa-
men Energieriickgangs. Fiir das im Fortgang vorgestellte Rauchdetektionsverfahren fliefen
Merkmale, die sich auf einen Energiertickgang beziehen, nicht mit ein.

Die Schwankung der Energie ist die signifikantere Raucheigenschaft. Wahrend die Am-
plitude der absoluten Schwankungen variiert, werden die im Vergleich zu Storgréften gerin-
gen maximalen Schwankungen als charakteristische Raucheigenschaft identifiziert. Diese
Eigenschaft wird benutzt, um Stérgrofsen anhand zu hoher Energieschwankungen zurtick-
zuweisen.

3.3 GrolBe und Kontur

Grofen- und konturbasierte Merkmale basieren auf einer vorhergehenden Segmentierung
des Rauchbereichs in einzelnen Bildern. Grofenbasierte Merkmale messen das Anwachsen
der Rauchbereiche im Verlauf eines Brands. Konturbasierte Merkmale messen die raue
Umrisslinie von Rauchbereichen.

Stand der Technik Merkmale, die eine vorhergehende Segmentierung weiterverarbeiten,
konnen in zwei Gruppen zusammengefasst werden. Auf der einen Seite wurden Methoden
vorgestellt, die die Grofe der segmentierten Rauchbereiche untersuchen. So wurde in der
Arbeit von Gonzales-Gonzales et al. [32] ein Verfahren vorgestellt, das eine Grofenzunahme
von Rauchbereichen misst, die in vorhergehenden Schritten segmentiert werden. Privalov
[69] stellt dariiber hinaus die Nebenbedingung, dass sich die Rauchséule im oberen Bereich
starker vergrofert als im unteren Bereich. Troung et al. [93] benutzen im Gegensatz dazu
die Schwankung der Grofe des Rauchgebiets als Merkmal zur Rauchdetektion. Ferner
nutzt Privalov [68] den Lichtstreueffekt von Rauch vor Lichtquellen zur Rauchdetektion.
Im Brandverlauf wichst die scheinbare Grofte der Lichtquellen an, was als Rauchindikator
verwendet wird.

Auf der anderen Seite werden Form und Umriss einer segmentierten Rauchregion unter-
sucht. In vorhergehenden Arbeiten wurden Konzepte vorgestellt, die die raue Umrisslinie
einer Rauchséule messen [89, 91, 94, 99]. Zur Untersuchung der Kontur und Form kamen
Wavelet-Analysen [89, 91| zum Einsatz oder Verfahren, die die Umrisslinie des Rauchge-
biets der beinhaltenden Fliche gegeniiberstellen [94, 99].
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3.3 GroéBe und Kontur

Videobilder

Abbildung 3.6: Segmentierung basierend auf Differenzbildern sowie Farb- und Intensitatsfil-
tern.

In den vorgestellten Verfahren wird eine hohe Rauchdichte vorausgesetzt. Wie sich die
grofen- und konturbasierten Merkmale bei geringeren Rauchdichten verhalten ist nicht
dokumentiert. Dariiber hinaus ist die Fragestellung offen, welche minimale Auflésung fiir
die Konturanalysen notwendig ist.

Segmentierung Grofen- und konturbasierte Merkmale erfordern eine Segmentierung der
Rauchbereiche als Vorverarbeitungsstufe. Die Segmentierung orientiert sich an bewéhrten
Ansitzen des Stands der Technik [89, 91, 96].

Dabei werden auf der einen Seite Informationen iiber Differenzbilder verwendet. Wie in
[89] werden Bildbereiche erfasst, in denen Intensitétsdifferenzen auftreten. Morphologische
Filter glatten im Anschluss die Segmentierungsmaske und entfernen kleine Bereiche.

Zudem fliefsen Farb- und Intensitédtsinformationen in die Segmentierung mit ein. Nur
Bildbereiche, in denen die Intensitdten und Farben in einem fiir Rauch charakteristischen
Korridor fallen, werden fiir die finale Segmentierung beriicksichtigt.

Im Fortgang werden lediglich Bildbereiche betrachtet, die sowohl das Kriterium der
Intensitatsdifferenzen, als auch das der Intensitéits- und Farbwerte erfiillen, die bereits
in Abschnitt 3.1 hergeleitet wurden. Abbildung 3.6 stellt den Ablauf der Segmentierung
grafisch dar.

GroBenzuwachs Aufbauend auf den segmentierten Bildern wird der Grokenzuwachs der
Rauchgebiete gemessen. Der Schwerpunkt der Untersuchung liegt bei dieser Analyse auf
der Skalierbarkeit der Merkmale und der Leistungsfahigkeit bei geringer Rauchdichte.

Zur Messung der Skalierbarkeit dieses Merkmals wird wie in Abschnitt 3.2 die Auflésung
des hier verwendeten Beispielvideos schrittweise halbiert. Bei verschiedenen Skalierungen
werden in der Brandentstehungsphase die in Abbildung 3.7(a) dargestellten Verlaufe erzielt.
Die Verldufe sind mit den Skalierungsfaktoren normiert, so dass ein Vergleich der absoluten
Werte moglich ist.

Der Grofenzuwachs der Rauchsdule wird besonders in friithen Brandphasen erwartet, in
denen sich der Rauch vor dem Hintergrund ausbreitet. Die Grofe der Rauchséule wéchst
kontinuierlich an bis ein Sattigungswert erreicht ist. Ab dem Zeitpunkt der Sattigung ist
die Aussagekraft dieses Merkmals erschopft.

Bei kleineren Skalierungsfaktoren ist auch der Groéfenzuwachs immer noch messbar,
wenn auch weniger deutlich. Dies ist dadurch zu begriinden, dass sich die Rauchberei-
che bei kleinen Skalierungsfaktoren in derselben Gréfsenordnung befinden wie die Filter
der morphologischen Operationen, die bei der Segmentierung zum Einsatz kommen. Eine
exakte Erfassung der Bereichsgrofe wird dadurch erschwert. Eine Verringerung der Filter-
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Abbildung 3.7: GroRenzuwachs der Rauchregionen. (a) Abhangigkeit von verschiedenen Ska-
lierungen, (b) Verhalten bei geringer Rauchdichte. Der GroBenzuwachs ist auch bei geringeren
Bildauflésungen und hohen Skalierungsfaktoren messbar, nicht jedoch bei einer zu geringen
Rauchdichte, bei dem eine prazise Segmentierung fehlschlagt.

grofe ist nicht moglich, da sonst Bildrauschen nicht zuverlassig von Vordergrundobjekten
getrennt werden kann.

Dariiber hinaus wird die Leistungsfiahigkeit grofenbasierter Merkmale bei geringer
Rauchdichte gemessen. Dabei wird der in Abbildung 3.7(b) dargestellte Verlauf erreicht.
Eine Zunahme der Grofe des Rauchbereichs ist dabei nicht messbar. Auf der einen Sei-
te verursachen geringe Rauchdichten nur geringe Intensitétsdifferenzen, die die differenz-
bildbasierte Filterung nicht passieren. Auf der anderen Seite besitzt der Rauch eine hohe
Transparenz und iiberdeckt den Hintergrund nicht komplett. Daher werden manche Rauch-
bereiche durch die Farbfilterung ausgeschlossen.

Konturanalysen Im Folgenden werden konturbasierte Merkmale untersucht, wie sie in
[94, 99| zum Einsatz kommen. Dabei wird die relative Lange der Umrisslinie eines Rauch-
bereichs der beinhaltenden Fldche gemaf

Ur

ly, = —F—— 3.8
2- 7TAR ( )

gegeniibergestellt. Dabei beschreibt Uy die Lénge der Umrisslinie und Ag die beinhaltende
Flache. Anhand des Messwerts [,, wird auch hier die Skalierbarkeit des Merkmals bewer-
tet. Das Merkmal ist grofseninvariant aufgebaut. In der Theorie ist die Skalierbarkeit also
gewahrleistet. Wie im vorherigen Abschnitt diskutiert, ist bei geringen Rauchdichten eine
akkurate Segmentierung des kompletten Rauchbereichs nicht moglich. Die Leistungsfiahig-
keit des Merkmals wird fiir geringe Rauchdichten dementsprechend nicht untersucht.

Um den Rauchbereich zu extrahieren, wird wie auch bei grofenbasierten Merkmalen
das Segmentierungsverfahren basierend auf Differenzbildern und Farbanalysen angewandt.
Anhand dessen wird eine Rauchkontur extrahiert, wie in Abbildung 3.8(a) dargestellt. In
verschiedenen Auflésungen ergeben sich fiir diesen Brand die in Abbildung 3.8(b) darge-
stellten Werte fiir die relative Lange der Umrisslinie /,,. Trotz des theoretisch skalierungsin-
varianten Verhaltens des Merkmals ist eine Abhéngigkeit von der Auflésung sichtbar. Dies
ist dadurch zu begriinden, dass bei niedrigeren Auflésungen die Details der Umrisslinie Uy
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nicht mehr erfasst werden konnen und die Umrisslinie damit gegléattet wird. Somit sinkt
auch [,,.

M Rauch Personen (grauer Hintergrund)

g

640x360 320x180 160x90
Auflosung [pixel]

(b)
Abbildung 3.8: (a) Exemplarische Darstellung der Umrisslinie bei Rauch, (b) Relative Lan-

ge der Umrisslinie 1, bei Rauch und Personen in Abhiangigkeit der Aufldsung. Bei geringen
Auflésungen sinkt die Lange der relativen Umrisslinie bei Rauch signifikant.

Verwendung von grolen- und konturbasierten Merkmalen Die grofen- und kon-
turbasierten Merkmale héngen stark von der exakten Segmentierung des Rauchbereichs
ab. Bei hohen Rauchdichten ist eine prézise Segmentierung moglich. In diesem Fall kon-
nen die Erkenntnisse vorhergehender Arbeiten reproduziert werden. Schwierigkeiten treten
hingegen bei einer Reduktion der Auflésung und geringeren Rauchdichten auf. Bei einer
Verringerung der Auflésung gehen lokale Details der Rauchséule verloren, die besonders
konturbasierte Merkmale benotigen. Bei geringeren Rauchdichten treten verstarkt Segmen-
tierungsfehler auf, da der Hintergrund sichtbar bleibt und Einfluss auf die Segmentierung
nimmt. In der weiteren Arbeit werden daher gréfsen- und konturbasierte Merkmale nicht
betrachtet.

3.4 Aufwartsbewegung

Rauch besitzt eine hohere Temperatur als die umgebende Luft und steigt nach oben. Die
aufwirtsgerichtete Bewegungskomponente kann unter der Annahme einer geringeren Luft-
zirkulation bei allen Branden beobachtet werden. In diesem Abschnitt wird der Stand der
Technik der Bewegungsmerkmale zusammengefasst und eine Analyse zur Erfassung auf-
wartsgerichteter Bewegungsvektoren durchgefiihrt. Voraussetzung fiir die Analyse ist die
Schiatzung der Bewegung. Die Grundlagen der Bewegungsschéitzung und einige repréasen-
tative Verfahren hierfiir sind in Anhang A zusammengefasst.

Stand der Technik Verfahren, die Bewegungsinformationen einbeziehen, greifen in den
meisten Féllen auf bewdhrte Bewegungsschétzer zuriick. Rechenzeitschonende Verfahren
benutzen block- oder regionsbasierte Bewegungsschétzer zur Generierung von Richtungs-
und Geschwindigkeitsinformationen |2, 10, 92, 93, 105]. Dartiber hinaus wurden auch Sys-
teme vorgestellt, die auf den Verfahren Horn-Schunck [39] oder Lucas-Kanade [55] basieren
[42, 97, 102-104, 112]. Kolesov et al. [47] verwenden einen eigens fiir die Rauchdetektion
angepassten Bewegungsschétzer.
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Abbildung 3.9: Bewegungsvektoren innerhalb einer Rauchsaule. (a) Bild der Rauchsaule und
Messpunkt, (b) Histogramm der Bewegungswinkel am Messpunkt. Die aufwartsgerichteten Be-
wegungsrichtungen dominieren.

Die Weiterverarbeitung der Bewegungsinformationen kann in zwei verschiedene Ansétze
gegliedert werden. Auf der einen Seite werden benachbarte Bewegungsvektoren zusam-
mengefasst. Dabei werden Regionen extrahiert, in denen sich Aufwértsbewegungen héufen
[50, 93, 102-104]. Auf der anderen Seite werden die Bewegungsinformationen an gleichblei-
benden Bildpositionen im Zeitverlauf akkumuliert. Darauthin wird nach Bildpositionen mit
dauerhaft nach oben gerichteten Bewegungsvektoren gesucht [2, 3, 10, 57, 70, 105].

Die verwendeten Bewegungsschétzer entsprechen in den meisten Féllen nicht mehr dem
aktuellen Forschungsstand. Insbesondere die OpenC'V!'2-Bibliothek beinhaltet Grafikkar-
tenimplementierungen robusterer Verfahren, etwa dem Verfahren von Brox [12] oder Zach
et al. [108]|. Wie auch bei den zuvor untersuchten Merkmalen geht aus dem Stand der Tech-
nik keine Information iiber die Anwendbarkeit der Merkmale bei geringen Auflésungen und
geringer Rauchdichte hervor.

Analysen der Rauchbewegung In diesem Abschnitt werden charakteristische Eigen-
schaften der Rauchbewegung untersucht. Besonderes Augenmerk liegt dabei auf der zeit-
lichen Akkumulation von Bewegungsvektoren auf gleichbleibenden Bildpositionen.

Fiir die hier durchgefiihrte Bewegungsschéitzung wird die OpenC'V-Implementierung des
Bewegungsschitzers TVL1 [108] verwendet, fiir den eine detaillierte Dokumentation und
eine schnelle GPU-Implementierung zur Verfiigung steht [84, 108].

Die pixelweise ermittelten Bewegungsvektoren bilden die Eingangsdaten fiir die Rauch-
analysen. Abbildung 3.9(a) zeigt ein Videobild einer Rauchsiule und einen Messpunkt,
an dem eine Winkelanalyse der Bewegungsvektoren durchgefiihrt wird. Abbildung 3.9(b)
zeigt das Histogramm der Bewegungswinkel an diesem Messpunkt im Zeitraum von einer
Minute. Darin zeigt sich deutlich die Haufung der aufwéartsgerichteten Bewegungsvektoren.

120penCV': Open Source Computer Vision: Bibliothek fiir Bildverarbeitung und maschinelles Sehen.
http://opencv.org
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3.4 Aufwértsbewegung

Die Bewegungswinkel werden in der folgenden Analyse als 0, , [n] bezeichnet. Aufwérts-
gerichtete Bewegungen werden durch

1 &-2<60,,[n]sT
0, _ 4 ="zy M =1 3.9
v [ {0 sonst (3.9)

definiert. Darauf aufbauend wird wie in [105] die relative Héufigkeit aufwértsgerichteter
Bewegungen

1
howy = - > 04y (n] (3.10)
n=1..N

festgelegt.

Ferner wird beziiglich der Léngen der Bewegungsvektoren v, , [n] und der zeitlich gemit-
telten Geschwindigkeit v, , die Geschwindigkeitsabweichung d, ,, geméf den Gleichungen

A\Ija:,y = Z ‘wT,y - wx,y [nH : @x,y [n] ) (3'11)
n=1..N
oy = Uy > Ouylnl, (3.12)
n=1..N
AV,
z7y

definiert.

Zur Analyse des Bewegungsverhaltens von Rauch und Stérgréfsen werden Bewegungs-
vektoren untersucht, die von Rauch mit hoher und niedriger Rauchdichte und von Personen
hervorgerufen werden. Abbildung 3.10 zeigt die Messwerte fiir hg und dy in Abhéngigkeit
der Auflésung. Dabei lasst sich sowohl bei der Haufigkeit der Aufwértsverteilung der Bewe-
gungswinkel hg, als auch bei der Abweichung der Bewegungsvektoren J, Rauch von Stor-
grofken unterscheiden. Besonders deutlich ist dies bei Rauch mit hoher Rauchdichte, dessen
Messwerte sich auch in verringerter Auflésung nicht &ndern. Bei geringer Rauchdichte sinkt
he mit der Auflésung, wihrend §, ansteigt. Eine Unterscheidung zu den Messwerten, die
bei Personen erzielt werden, ist dennoch in den getesteten Auflésungen noch moglich.

Verwendung von Bewegungsinformationen In Bezug auf Gleichméfigkeit der Bewe-
gungen unterscheiden sich Rauch und die hier betrachteten Storgrofen stark. Charakteris-
tisch fiir Rauch sind dauerhaft aufwértsgerichtete Bewegungen bei méafigen Geschwindig-
keitsschwankungen. Sowohl bei Bewegungsrichtungen als auch bei Bewegungsgeschwindig-
keiten weisen die betrachteten Storgrofsen hohere Variationen auf.

Obwohl die Bewegungsschiatzung bei dichterem Rauch prézisere Ergebnisse liefert, ist
auch bei geringerer Rauchdichte die Erfassung der Rauchbewegungen moglich. Sowohl
Bewegungswinkel als auch Bewegungsgeschwindigkeiten fliefen daher in die Entwicklung
des Rauchdetektionsverfahrens mit ein.
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3 Bildverarbeitungsmerkmale fiir die Rauchdetektion

B Hohe RD m Geringe RD Personen B Hohe RD m Geringe RD Personen
15 1,5
1 1
he 6111
0,5 0,5 I
0 0 J ‘ [
640x360 320x180 160x90 640x360 320x180 160x90
Auflésung [pixel] Auflésung [pixel]

(a) (b)

Abbildung 3.10: Relative Haufigkeit hg, bei der sich die Bewegungswinkel im aufwartsgerich-
teten Quadranten befindet (a) und mittlere Geschwindigkeitsabweichungen dy der aufwarts-
gerichteten Bewegungsvektoren (b) bei hoher und geringer Rauchdichte sowie bei Personen.
Rauch ist in allen Skalierungen von Personen separierbar.

3.5 Bewertung der Merkmale

Die Untersuchungen in den Abschnitten 3.1 bis 3.4 zeigen, dass fiir den in dieser Arbeit
betrachteten Anwendungsfall Bewegungsinformationen das hochste Potenzial zur Rauch-
detektion besitzen. Mit dem verwendeten Bewegungsschiatzer TVL1 ist die prézise Erfas-
sung der charakteristischen aufwértsgerichteten Bewegungen moglich. Das in den folgen-
den Kapiteln vorgestellte Verfahren zur Rauchdetektion benutzt die Weiterverarbeitung
der Bewegungsinformationen als Hauptmerkmal.

Dariiber hinaus werden Zeitverlaufe der Intensitdten und der Energie als Hilfsmerkmale
benutzt, um Storgréfen zu unterdriicken. Bedingt durch die kontrastarmen Grenzen von
Rauchgebieten verursacht Rauch lediglich langsame Intensitits- und Energietiberginge.
Spriinge in den Zeitverldufen kénnen nur durch Stérgrofen hervorgerufen werden.

Merkmale, die auf Energieriickgdngen basieren, werden hingegen nicht in Betracht ge-
zogen. Langsame Energieriickgénge sind lediglich in Bereichen messbar, in denen auch die
Rauchdichte langsam zunimmt und nicht schwankt. Direkt iiber der Brandquelle schwankt
die Energie stark. Fin Riickgang ist dort nicht ersichtlich.

Ebenso werden grofen- und konturbasierte Merkmale nicht betrachtet. Diese bauen auf
Segmentierung der Rauchbereiche auf. Bei Fehlern im Segmentierungsverfahren arbeiten
auch die darauf aufbauenden Merkmale fehlerhaft. Schwierigkeiten ergeben sich beson-
ders bei der Segmentierung von Rauchbereichen mit geringer Rauchdichte. In diesem Fall
beeinflusst der Hintergrund die Segmentierung.

Tabelle 3.1 fasst die Vor- und Nachteile der verschiedenen Merkmale und die Entschei-
dung iiber deren weitere Verwendung zusammen.
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3.5 Bewertung der Merkmale
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Kapitel 4

4 Bewegungsmodell fiir Rauch

Der Vergleich verschiedener Merkmalsgruppen in Kapitel 3 fithrt zu dem Schluss, dass die
charakteristische Bewegung in den betrachteten Uberwachungsszenarien das signifikanteste
Merkmal von Rauch ist. Das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren benutzt Bewegungs-
informationen als Schliisselmerkmal.

Um die verwendeten Bewegungsschitzer und die Weiterverarbeitung der Bewegungsin-
formationen prézise auf die Rauchdetektion abzustimmen, ist ein Modell fiir die Bewegung
von Rauch erforderlich. Das Ziel dieses Kapitels ist die Herausarbeitung einer Bewegungs-
beschreibung fiir Rauch, die eine Grundlage fiir die Entwicklung des Detektionsverfahrens
darstellt.

Dafiir werden in Abschnitt 4.1 die physikalischen Eigenschaften der Rauchbewegung
und die Verteilung von Rauch innerhalb eines Raums beschrieben. Abschnitt 4.2 stellt
ein Berechnungsmodell der Strémungsgeschwindigkeiten in Abhéngigkeit der Brand- und
Umgebungsbedingungen vor. In Abschnitt 4.3 wird die Erfassung des Rauchs mit Be-
wegungsschéatzern untersucht. In Abschnitt 4.4 werden Stromungsberechnungen und die
rekonstruierten Ergebnisse der videobasierten Bewegungsschétzung mit Stromungsmessun-
gen verglichen. Die Ableitung der geforderten Geschwindigkeit in Bildkoordinaten erfolgt in
Abschnitt 4.5. Abschnitt 4.6 fasst drei wesentliche Schlussfolgerungen zu einer kompakten
Bewegungsbeschreibung zusammen.

4.1 Physikalische Eigenschaften der Verbrennung und
Rauchausbreitung

Bei den in diesem Kapitel untersuchten Branden kann zwischen ezothermer und endother-
mer Rauchentwicklung unterschieden werden.

e Beim ezothermen Pyrolyseprozess setzen die Brandmaterialien selbst ausreichend
Energie frei, um die Reaktion aufrecht zu erhalten. Nichtflammende Papierbréinde
oder Rauchpatronen, denen nur kurz die Aktivierungsenergie zugefiithrt wird, gehéren
zu exothermen Reaktionen. Jedoch auch ein auf einer Herdplatte gestarteter Holz-
Pyrolysebrand geht ab einer Temperatur von etwa 220°C in eine exotherme Reaktion
iiber [58, 60].

Der Begriff Schwelbrand ist den exothermen Prozessen zuzuordnen. Er entsteht bei
geringer Sauerstoffzufuhr zum Brand.
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4 Bewegungsmodell fiir Rauch

e Fiir den endothermen Pyrolysseprozess muss Energie von aufen zugefithrt werden.
Der in dieser Arbeit in Betracht gezogene Rauchgenerator gehort zu dieser Katego-
rie. Ebenso verhalt sich beispielsweise ein Kabelbrand zunéchst weitestgehend endo-
therm.

In beiden Fallen entstehen nicht oder nicht vollstédndig verbrannte Produkte. Bei exother-
men und endothermen Pyrolyseprozessen konnen die optischen Eigenschaften der entste-
henden Rauchgase sehr dhnlich sein und lassen keinen zwingenden Riickschluss auf die
Energiebilanz zu. In den néchsten Kapiteln wird daher diese Unterscheidung aufgehoben.
Bei der Betrachtung des Aufstiegsverhaltens wird in diesem Kapitel jedoch eine exotherme
Reaktion angenommen.

Bei einer exothermen Reaktion ist die Enthalpie der Ausgangsstoffe H4 grofier als die
der Endprodukte Hg. Die Reaktionsenthalpie

AH = Hg—H, (4.1)

ist also negativ und Energie in Form von Strahlung und Wéarme wird freigesetzt. Die
freigesetzten Partikel und Gase an der Brandquelle nehmen einen Teil dieser Warme auf.

Bei den in dieser Arbeit betrachteten Szenarien werden Umgebungsbedingungen mit
gleichbleibendem atmosphérischen Luftdruck, also isobaren Verhéltnissen, angenommen
[76]. Aus dem Gesetz fiir ideale Gase

p-V = kg-N-T (4.2)

kann bei gleichbleibendem Umgebungsdruck das Verhaltnis

Vo ox T, (4.3)
p = T (4.4)

abgeleitet werden. Dabei werden folgende Symbole verwendet:

p:  Druck N: Teilchenzahl p  Dichte . Boltzmann-Konstante

B: _ —13.J
V:  Volumen T: Temperatur m  Masse (kB =1,38-10 13?)

Hohere Temperaturen T resultieren demzufolge in einer geringeren Dichte p der Brand-
produkte. Deren geringe Dichte ist fiir das aufsteigende Verhalten verantwortlich. Wahrend
des Aufstiegs dehnen sich Brandgase aus und geben Warmeenergie an die umgebende Luft
ab, wodurch sich der Aufstieg verlangsamt und die Rauchsdule nach oben hin breiter wird
[40].

Ist die Temperatur hoch genug, dass die Rauchsdule eine Raumdecke erreicht, ist ei-
ne Ausbreitung nach oben hin nicht mehr mdéglich. Dies resultiert in einer horizontalen
Rauchausbreitung unter der Decke, die als Ceiling Jet bezeichnet wird. Im ldngeren Ver-
lauf eines Brands nimmt die Hohe der Rauchgasschicht unter der Decke nach unten hin zu
[40]. Abbildung 4.1 veranschaulicht die Bildung der Rauchséule, den Ceiling Jet und die
Vergroferung der Rauchgasschicht.

Eine andere Rauchausbreitung ergibt sich hingegen, wenn keine Decke iiber der Brand-
quelle vorhanden ist oder die temperaturbedingte Auftriebskraft nicht fiir einen weiteren
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4.2 Berechnung der Stromungsgeschwindigkeiten

Decke

\\

/ l ' l Ceiling Jet

Zunehmende

Rauchgasschicht
'R
| Rauchsaule

_—" (Plume)

Brandquelle

— —

Abbildung 4.1: Rauchausbreitung bei einem Schwelbrand. Rauch steigt iiber der Brandquelle
auf und verteilt sich unter der Decke.

Aufstieg gentigt bis die Decke erreicht ist. Ein solcher Fall ist besonders in Brandfrithphasen
oder bei Schwelbréinden mit geringer Brandleistung moglich. Rauch verdichtet sich dann
zwar in den oberen Bereichen der Rauchsédule, eine definierte Rauchgasschicht entsteht
jedoch nicht.

4.2 Berechnung der Stromungsgeschwindigkeiten

Abhéngig von den Brand- und Umgebungsbedingungen kann die Stromungsgeschwindig-
keit innerhalb der Rauchséule ermittelt werden. Budnick et al. [13| geben dafiir den Zu-
sammenhang

-

W=
—
=
ot
S~—

g B
et 3 4 . _— . 3 . Z
UB ) (CppooToo> Q )

Q = m-AH (4.6)

an. Dabei werden die in Tabelle 4.1 dargestellten Symbole und Einheiten verwendet.

41



4 Bewegungsmodell fiir Rauch

Symbol  Beschreibung Einheit Wert Quellen

VB Berechnete Geschwindigkeit o

g Erdbeschleunigung = 9,81

Cy Spezifische Wérmeleitfdhigkeit fiir Holz k’g“—j] 1 [13]

Poo Dichte der Umgebungsluft % 1,2 [13]

T, Temperatur der Umgebungsluft K 293

Q Wiérmefreisetzungsrate, Brandenergie w

A Hohe iiber der Brandquelle m 1

m Massenfreisetzungsrate g 0,03 [22]
(bei 3min)

AH Heizwert des Brennstoffs KJ 1,7 [28, 71, 75]

Tabelle 4.1: Symbole und GréBen zur Berechnung der Bewegungsgeschwindigkeit.

Roberts et al. [75] geben fiir den Heizwert von Holz 1, 68%’ an, der auch im Folgenden
fiir Holzschwelbrande angenommen wird. Dieser Wert steht im Einklang zur Angabe von
Quintiere et al. [71], die fiir Schwelbrinde einen um eine Grokenordnung geringeren Heiz-
wert als bei vollstdndiger Verbrennung beschreiben. Bei der vollstindigen Verbrennung
liegt der Heizwert von Holz bei etwa 15% [76, S. 190].

Aus den in Tabelle 4.1 aufgefithrten Werten ldsst sich somit fiir den Zeitpunkt 3min
nach Brandbeginn eine Bewegungsgeschwindigkeit von vy, = 0,407 berechnen.

4.3 Bewegungsbeschreibung der Rauchsaule

Um zu iiberpriifen, wie prazise die Bewegung innerhalb der Rauchsiule ermittelt werden
kann, sollen in diesem Abschnitt zunédchst das Stromungsverhalten und die Bewegungs-
schatzung in verschiedenen Rauchbereichen untersucht werden.

4.3.1 Turbulenzverhalten und Sichtbarkeit der Rauchbewegung

In der Fluidmechanik werden typischerweise laminare und turbulente Stromungen unter-
schieden. In laminaren Bereichen stromen die Fluide in gleichméfigen Schichten, wodurch
keine inneren Verwirbelungen auftreten. Im Gegensatz dazu beeinflussen bei turbulenten
Stromungen interne Verwirbelungen das Bewegungsverhalten stark.
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4.3 Bewegungsbeschreibung der Rauchsdule

Ceiling Jet

Rauchsaule

Turbulente Strémung ~  — =

Transienter Bereich

Direkt iiber Brandquelle ——

Laminare Stréomung

(a) (b)

Abbildung 4.2: Strémungsverhalten in verschiedenen Rauchbereichen. Videobild des Brands
(a) und Flussfeld des TVLI-Verfahrens in Farbkodierung (b). In laminaren und transienten
Stromungsbereichen direkt {iber der Brandquelle und im Ceiling Jet werden die Bewegungen
kaum erfasst. In den turbulenten Bereichen in der Rauchsiule entsteht hingegen ein dichtes
Bewegungsfeld.

Bei Rauch resultieren die Verwirbelungen aus den unterschiedlichen Temperaturen und
damit den unterschiedlichen Aufstromgeschwindigkeiten innerhalb der Rauchsiule. So
nimmt beispielsweise die Temperatur innerhalb eines DIN EN 54 TF2'3 Schwelbrands
nach den von Cleary et al. [22] durchgefithrten Messungen von 33°C in der Mitte der
Rauchséule zu 27°C an den Réndern der Rauchséule ab, wobei die Raumtemperatur 22°C
betragt.

Dabei erscheinen die Verwirbelungen und Querstromungen zuféllig, besitzen jedoch mar-
kante durchschnittliche Charakteristiken [6] wie die gleichméfige Grofe der Verwirbelun-
gen. Diese Grofe hingt vom Brandmaterial und den Umgebungsbedingungen ab [40].

Die turbulente Aufwértsstromung ist eine markante Eigenschaft der Rauchséule. Die
Verwirbelungen der Rauchgase verursachen die sichtbare Struktur im Rauchbereich.

Abbildung 4.2(a) zeigt ein Videobild eines in einem Brandlabor durchgefithrten TF2
Holzschwelbrands. Bis etwa 30cm iiber der Brandquelle ist die Stromung laminar bezie-
hungsweise im Ubergangsbereich zur Turbulenz [115], der in der Fluidmechanik auch als
transient bezeichnet wird. Oberhalb dessen treten deutliche Verwirbelungen auf. Inner-
halb der Rauchséule fiihren sie zu einer turbulenten inneren Struktur mit unregelméfiger
Musterung. Im Ceiling Jet unter der Decke sind wiederum kaum Turbulenzen zu erkennen.
Durch die Verteilung unter der Decke sinkt die Rauchdichte. Die Kontraste sind innerhalb
dieser Rauchregion weniger stark ausgepriagt. Zudem ist die Ausbreitungsgeschwindigkeit
geringer.

Abbildung 4.2(b) veranschaulicht die durch das T'VL1-Verfahren ermittelten Bewegungs-
vektoren. Der Farbton beinhaltet die Information der Bewegungsrichtung, die Sattigung
die der Geschwindigkeit. Die gering verwirbelten Bereiche direkt iiber der Brandquelle
und im Ceiling Jet unter der Decke kénnen dabei nicht erfasst werden. Fiir die turbulente
Stromung innerhalb der Rauchséule wird hingegen ein dichtes Bewegungsfeld abgebildet.

Wihrend die Detektion der generellen Bewegung der Rauchséule gelingt, ist die préazise
Erfassung der Verwirbelungen selbst deutlich komplexer. Dies kann auf drei Hauptursachen
zuriickgefiihrt werden. Erstens begriindet sich dies auf der Funktionsweise der Bewegungs-

13Ein in den DIN EN 5/ |24] Standards definierter Pyrolyseschwelbrand. Holz wird auf einer Herdplatte
erhitzt, wodurch die Rauchgenerierung beginnt.
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a,=55° y = 480px Messbereich

D:Q > / Rekonstruierte

Stromungsgeschwindigkeit:

m
Kamera % Vgekor = 0.355

d=55m r Holz-Schwelbrand

Abbildung 4.3: Aufbau zur Ermittlung der rekonstruierten Stromungsgeschwindigkeit vgex o r-

schiatzung. Einzelne weniger deutliche Verwirbelungen innerhalb der Rauchséule werden
geglittet. Bei starken Verwirbelungen werden die Kanten explizit betont. Der weiche Uber-
gang zwischen den Verwirbelungen wird nicht erfasst. Zweitens fithren die in Anhang A
beschriebenen Verdeckungen bestimmter Verwirbelungen durch andere Verwirbelungen zu
Schwierigkeiten bei der Bewegungsschatzung. Drittens sind die Details der Verwirbelungen
héufig zu klein, um bei der Erstellung des Bewegungsfeldes beriicksichtigt zu werden. Dies
gilt insbesondere bei entfernteren Rauchséulen und geringen Rauchdichten.

Im Fortgang der Analysen wird daher die mittlere Geschwindigkeit der Rauchbewegung
untersucht, nicht jedoch die der einzelnen Verwirbelungen.

4.3.2 Rekonstruktion der Bewegungsgeschwindigkeiten

Bei der Analyse der Bewegungsvektoren wurde innerhalb der Rauchséule ein Bereich be-
trachtet, der sich 1m iiber der Brandquelle befindet. Die Kamera mit dem vertikalen Off-
nungswinkel a,, = 55° befand sich 5, 5m vom Zentrum der Brandquelle entfernt. Die Bewe-
gungsschétzung wurde in einer Auflésung von 720x480 Pixel durchgefiihrt. Der Messaufbau
ist in Abbildung 4.3 dargestellt.

Fiir die Ermittlung der rekonstruierten Stromungsgeschwindigkeit vgeror aus der Ge-
schwindigkeit der Bewegungsvektoren vopr kann der Zusammenhang

. ar
URek,OF = VOF W (4.7)
mit dem Abstand zwischen Brandquelle und Kamera d und der horizontalen Bildauflosung
y angegeben werden.

In der stabilen Brandphase ab etwa 120s nach Brandbeginn, bei der die visuelle Rauch-
dichte w den kritischen Wert von 30% iiberschreitet, werden durch die Rekonstruktion der
optischen Flussvektoren Geschwindigkeiten von vgeror = 0.35% ermittelt.

Der Verlauf der rekonstruierten Bewegungsgeschwindigkeiten ist in Abbildung 4.4 darge-
stellt. Um Schwankungen der Bewegungsvektoren fiir diese Analyse auszuschliefsen, werden
die Werte von vge,orF in einem gleitenden Zeitfenster von 30s gemittelt.
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4.4 Verifikation der berechneten Strémungen
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Abbildung 4.4: Vergleich der von Cleary et al. [22] gemessenen Strémungsgeschwindigkeit

v, ci, der berechneten Stromungsgeschwindigkeit vp und der Geschwindigkeit durch Rekon-
struktion der Bewegungsvektoren vg.x oF-

4.4 Verifikation der berechneten Stromungen

In diesem Abschnitt werden die rekonstruierten Werte der Bewegungsschiatzung auch im
Zeitverlauf mit Stromungsberechnungen aus Abschnitt 4.3 und mit Messungen der Rauch-
bewegung verglichen. Dabei soll die Frage beantwortet werden, ob die Rekonstruktion der
Bewegungsschéitzung die gemessenen Geschwindigkeiten abbilden kann.

Bei den Messungen der Stromungsgeschwindigkeiten wird auf die von Cleary et al. [22]
verdffentlichten Daten zuriickgegriffen. Dabei wurden innerhalb der Rauchsaule auf gleicher
Hohe iiber der Brandquelle Stromungsmessungen durchgefiihrt. Im Folgenden wird der
Durchschnitt des Messpunkts in der Mitte der Rauchséiule und 10c¢m von der Mitte entfernt
betrachtet. Bei den durchgefiihrten Brinden betragen die Geschwindigkeiten 10cm von
der Mitte entfernt etwa 60% der Geschwindigkeit in der Rauchsdulenmitte. Ab 3min nach
Brandbeginn betragen die so ermittelten Durchschnittsgeschwindigkeiten etwa vy o =
0,45%.

Abbildung 4.4 zeigt fiir das Testfeuer eines Holzschwelbrands TF2 die Verlaufe der von
Cleary et al. durchgefithrten Messungen [22] vy ¢, der Geschwindigkeit der Strémungs-
berechnung vy und der aus den optischen Flussvektoren rekonstruierten Geschwindigkeit
Ugek,0oF- Mit der Zunahme der zugefiihrten Energie durch die Herdplatte und der freige-
setzten Brandenergie steigen auch die Stromungsgeschwindigkeiten an. Die rekonstruierten
Geschwindigkeiten v or befinden sich bis zum Zeitpunkt von 160s nahe an den gemesse-
nen und den berechneten Werten vy ¢; und vp. Ab diesem Zeitpunkt wird die Temperatur
der Herdplatte in den Tests zur Ermittlung von vge; or nicht weiter erhoht und die rekon-
struierte Stromungsgeschwindigkeit bleibt auf konstantem Niveau bei etwa 0, 35"

Der Vergleich der Messungen und der Berechnung fiihrt zu der Schlussfolgerung, dass die
berechneten und gemessenen Stromungsgeschwindigkeiten auf die Erwartungswerte der Be-
wegungsschitzung iibertragen werden konnen. Zur Dimensionierung der Rauchdetektions-
verfahren kann somit die Strémungsbeschreibung von Abschnitt 4.2 herangezogen werden.

Fiir die in dieser Arbeit betrachteten Schwelbrdnde werden iiber der Brandquelle mittlere
Stromungsgeschwindigkeiten von 0,35 angenommen. Die maximal angenommenen Stro-
mungsgeschwindigkeiten betragen geméf der Stromungsrekonstruktion 0,38%. Um auch
Szenen abzudecken, bei denen die Brandquelle selbst verdeckt ist, soll wie in Kapitel 2
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4 Bewegungsmodell fiir Rauch

% =f-d— a,=90°% a,=59°

1,13d,

N
Vg =0,35%

Abbildung 4.5: Projektion der Stromungsgeschwindigkeit v, in 3D-Weltkoordinaten auf die
Bewegungsgeschwindigkeit in 2D-Bildkoordinaten v,,.

beschrieben die Stromung auch 5m iiber der Brandquelle noch detektiert werden kénnen.
Gemaéls der Stromungsbeschreibung aus Gleichung 4.5 nimmt die Aufstromgeschwindigkeit
bei dieser Hohe auf einen Wert von etwa 0,20 ab.

4.5 Erwartete Bewegungsgeschwindigkeit in der
Bildebene

In diesem Abschnitt wird ermittelt, welche Bewegungsgeschwindigkeiten in Bildkoordi-
naten fiir die Rauchdetektion abgedeckt werden miissen. Als Anforderungen dienen die
in Kapitel 2 definierten Minimal- und Maximalenfernungen von 5m und 30m. Fiir die
Umrechnung von 3D auf 2D Koordinaten wird eine perspektivische Kameraprojektion an-
genommen, wie sie auch in Abbildung 4.5 dargestellt ist.

Fiir die Umrechnung der 3D-Weltkoordinaten P = (X,Y,d,)” in die Bildkoordinaten
7= (z,y, f)" gilt die Abbildungsvorschrift

. X Y T

Die virtuelle Brennweite bei einer Auflésung von 640x360 und den Offnungswinkeln a; =
90° und a,, = 59° betrigt f = 320pzx.
Fiir den 7 (t) = %Sf) gilt

?7(?5) _ (f'dX(t).di’f.dY(ﬁ.d_ln’ f) ] (4'9)

Unter Beriicksichtigung der minimal und maximal erwarteten Stréomungsgeschwindig-
keiten und Entfernungen kénnen fiir die Stromungsgeschwindigkeit in Bildkoordinaten die
in Tabelle 4.2 ausgefiihrten Werte berechnet werden. Das im néchsten Kapitel vorgestellte
Verfahren soll diese Daten als Grenzen verwenden.
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4.6 Zusammenfassung des Bewegungsmodells

Symbol Beschreibung Wert
Umniin minimal angenommene Stromungsgeschwindigkeit 0,207
Umaz maximal angenommene Stromungsgeschwindigkeit 0,387
. min minimale Entfernung 5m
dpmaeez ~ maximale Entfernung 30m
BxH Bildauflosung 640x360

Upzmin ~ Minimal erwartete Stromungsgeschwindigkeit in Bildkoordinaten 212

Upz.mar ~ Maximal erwartete Stromungsgeschwindigkeit in Bildkoordinaten 24%

Tabelle 4.2: Werte zur Kalkulation der minimal und maximal erwarteten Stromungsgeschwin-
digkeiten in Bildkoordinaten.

4.6 Zusammenfassung des Bewegungsmodells

Aus den durchgefiihrten Analysen kénnen drei wesentliche Schlussfolgerungen zu einem
Bewegungsmodell zusammengefasst werden, das in den folgenden Kapiteln herangezogen
wird.

1. Erfassung der Rauchbewegung in mittlerer Hohe iiber der Brandquelle
Die Bewegung von Rauch ist nur durch die Turbulenzen innerhalb der Rauchsaule
sichtbar und durch Bewegungsschitzung detektierbar. Solche Turbulenzen werden ab
etwa 30cm iiber der Brandquelle deutlich. Unterhalb dieser Grenze und innerhalb des
Ceiling Jets weist Rauch nur geringe innere Strukturmerkmale auf. Die Bewegung
ist dort kaum sichtbar und durch Bewegungsschétzung nur schwer zu erfassen.

2. Detektion der durchschnittlichen Bewegung
Im Mittel kann die Aufwértsstromung der Rauchséule préazise erfasst werden. Die aus
den optischen Flussfeldern rekonstruierten Geschwindigkeiten korrelieren stark mit
berechneten Stromungsgeschwindigkeiten und Messungen. Die inneren Strukturver-
anderungen in der Rauchsdule und die gleichzeitige Glattung und Kantenerhaltung
des T'VL1-Verfahrens fiihren jedoch dazu, dass die Verwirbelungen und schwache
Kontrastiibergénge innerhalb der Rauchsaule nicht exakt abgebildet werden kénnen.

3. Erwartete Geschwindigkeit der Rauchbewegung bei etwa 0,357
Zwischen Brandenergie und Stromungsgeschwindigkeit besteht lediglich ein schwa-
cher Zusammenhang. Bei den in dieser Arbeit betrachteten Schwelbrianden wird
tiber der Brandquelle eine Stromungsgeschwindigkeit von 0,35% angenommen. Im
Abstand von 5m iiber der Brandquelle ist die Geschwindigkeit auf 0,2 abgesunken.
Bei den geforderten Entfernungen fiir die Rauchdetektion wird diese Geschwindigkeit
auf die Geschwindigkeiten in Bildkoordinaten von 2.1 bis 242* projiziert.
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Kapitel 5

5 Konzept eines
Rauchdetektionsverfahrens

In diesem Kapitel wird ein Verfahren zur Detektion von Rauch vorgestellt. Fiir das Konzept
werden wesentliche Erkenntnisse aus Kapitel 3 und 4 umgesetzt.

Das Rauchdetektionsverfahren ist in vier Blocke gegliedert. Zunéchst werden die Video-
bilder eingelesen. Im néchsten Verfahrensblock segmentieren Filter die Videobilder in drei
verschiedene Bereiche, in denen die Rauchdetektion entweder moglich ist, nicht moglich
ist oder in denen Storgrofenobjekte direkt bei der Vorfilterung zuriickgewiesen werden.
Die Vorfilterung wird in Abschnitt 5.1 erldutert. Daraufhin wird eine videobasierte Be-
wegungsschatzung durchgefiihrt und die Bewegungsinformationen, wie in Abschnitt 5.2
beschrieben, weiterverarbeitet. Diese werden anschliefend mit den Segmentierungsdaten
verkniipft. Das in Abschnitt 5.3 beschriebene Verifikationsmodul bildet den Abschluss des
Verfahrens. Darin werten ein zeitlicher Integrator und eine geometrische Analyse die bis
dahin aufgetretenen Rauchvoralarme aus. Eine Ubersicht des Detektionsverfahrens ist in
Abbildung 5.1 dargestellt. Eine Evaluierung und Diskussion dieses Verfahrens werden in
Abschnitt 5.4 und Abschnitt 5.5 vorgenommen. Abschnitt 5.6 fasst die Schlussfolgerungen
des Kapitels zusammen.

Aufnahme Vorfilterung Bewegungsanalysen Verifikation
¢ !
n Intensitatsiibergange ‘ Optischer Fluss
H  Kontrastanalysen : Zeitl. Verifikation
Einlesen der Analysen von Winkel
Videobilder ] - | und Geschwindigkeiten | =~
->{k,. Detektion moglich ‘ 3 Gegenseitenanalyse
> ky: Det. nicht méglich | Bewegungs-
akk latio
->{k3: StorgroRe ‘ umlu 'on
T.\M, . /7 3 Vmﬁ
o T T o
= CE® k, g W o
P Vu|

Abbildung 5.1: Strukturierung des Rauchdetektionskonzepts.
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5 Konzept eines Rauchdetektionsverfahrens

5.1 Vorfilterung

Ziel der Vorfilterung ist es, die Eingangsbilder in verschiedene Bereiche zu gliedern. Die
Vorfilterung kombiniert einige in Kapitel 3 identifizierte Merkmale, die das Potenzial besit-
zen, mit geringer Rechenleistung charakteristische Eigenschaften von Storgrofenobjekten
zuriickzuweisen und somit aus der Weiterverarbeitung auszuschlieften.

5.1.1 Merkmale zur Bildfilterung

In der Vorfilterung sind folgende vier Schlussfolgerungen aus dem Merkmalsvergleich aus
Kapitel 3 umgesetzt:

1. Die Intensitéten iiberschreiten einen Mindestwert.

2. Die lokalen Bildenergien iiberschreiten einen Mindestwert.

3. In Rauchgebieten treten geringe zeitliche Intensitdtsdnderungen auf.
4. In Rauchgebieten treten geringe zeitliche Energieschwankungen auf.

Die Kategorisierung wird demnach anhand vier logischer Filter vollzogen. Die ersten beiden
Filter beziehen sich auf die Bildintensitét I, , [n]. Das erste Filter

Fray n] =

{ 1 e l,n=>Ig 651)

0 sonst

vergleicht die Bildintensitat mit der unteren Grenzintensitit /5, womit dunkle Bildbereiche
ausgeschlossen werden. Das zweite Filter basiert auf Differenzen der Intensitédten und deren
zeitlicher Maximalwerte

ALyl = |ayln] = Loy [n —1]], (5.2)
Al [n] = max {AL ,[n—1]}. (5.3)

Dabei beschreibt L die Intervalllinge, in der der Maximalwert der Intensitdtsdifferenzen
ermittelt wird. Das zweite logische Filter

1 & Al,[n <Alg

5.4
0 sonst ( )

Farazy [n] = {

vergleicht die maximalen Intensitatsdifferenzen mit dem oberen Grenzwert AT . Damit
werden zeitliche Intensitatsspriinge, die fiir Rauch unwahrscheinlich sind, herausgefiltert.
Die weiteren beiden Filter beziehen sich auf lokale Bildenergien

Eln] = I[n]xL, (5.5)
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5.2 Bewegungsanalysen

die in diesem Verfahren durch eine Faltung der Intensitatsbilder I [n| mit dem Laplace-
Filter

L= | -1 4 -1 (5.6)

ermittelt werden. Die beiden weiteren logischen Filter sind definiert durch

1 s E,,[n] 2 Eg
FEI,y [TL] = { 0 Syonst , (57)
1 < AE,,[n] £ AEg
FAEz,y [n] = {O Syonst . (5-8)

Dadurch werden auf der einen Seite lediglich Bereiche betrachtet, in denen die loka-
le Bildenergie einen Mindestwert Eg iibersteigt. Auf der anderen Seite werden zeitliche
Energiespriinge AE, , [n] herausgefiltert, die den Grenzwert AE( tiberschreiten.

5.1.2 Kategorisierung verschiedener Bildbereiche

Bei der Vorfilterung werden verschiedene Bildbereiche einer von drei verschiedenen Kate-
gorien zugeteilt.

In Kategorie k; fallen Bildbereiche, in denen die Rauchdetektion grundséatzlich moglich
ist. Entsprechende Bildbereiche besitzen auf der einen Seite eine Mindestintensitat I und
Mindestenergie Fg, auf der anderen Seite diirfen sich in den entsprechenden Bildberei-
chen weder Intensitiats- noch Energiespriinge ereignen. Kategorie ko umfasst Bildbereiche,
in denen eine Rauchdetektion im aktuellen Bild nicht mdéglich ist. Es treten zwar keine
Kontrast- und Intensitétsspriinge auf, jedoch ist die Intensitdt oder Energie unterhalb der
erforderlichen Schwelle. Kategorie k3 enthélt Bildbereiche, in denen durch einen Kontrast-
oder Intensitéitssprung das Auftreten einer Storgrofe als sicher gilt. Tabelle 5.1 fasst die
Kriterien fiir die Kategorisierung zusammen.

5.2 Bewegungsanalysen

Die Bewegungsanalysen bilden den Hauptteil des Rauchdetektionsverfahrens. Darin wer-
den die Schlussfolgerungen aus Kapitel 3 und 4 beziiglich der Aufwértsbewegung von Rauch
umgesetzt. Zunachst werden die Bewegungsanalysen einzelner Vektoren vorgenommen. An-
schliefend wird ein Akkumulationsverfahren fiir die Bewegungsvektoren vorgestellt, das
beziiglich der verschiedenen Kategorien unterscheidet.
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5 Konzept eines Rauchdetektionsverfahrens

Kategorie Beschreibung Filterkombination

Rauchdetektion moglich.
Ausreichende Intensitdt und Bildenergie,

F geringe zeitliche Intensitats- und AT Far, P, Far}
Energiedifferenzen
Rauchdetektion aktuell nicht moglich. — =

& Bildbereich zu dunkel oder kontrastarm. A {FM’ Far, (FI v FE)}
Rauchdetektion nicht moglich. o

ks Intensitéts- oder Energiespriinge FarV Fag

aufgetreten.

Tabelle 5.1: Segmentierung verschiedener Bildbereiche in die Kategorien k1, ko und k3 anhand
der intensitatsbasierten Filter F; und Fa; und der energiebasierten Filter Fiz und Fag.

5.2.1 Erwartete Winkel und Geschwindigkeiten

Die Bewegungsanalysen basieren auf dem Vektorfeld, das durch das T'VLI-Verfahren ge-
schétzt wird. Fiir die Bewegungswinkel 6, , [n] wird das Kriterium

(5.9)

Cley([n] =

Oz y[n - s s
1 — Leglnl ’? L fir —2<60,,[n <%
0 sonst

definiert, wobei wie in Kapitel 3 6y = 0 fiir die senkrechte Aufwéartsbewegung steht. Das
Zulassen von Winkelabweichungen von bis zu 7 erlaubt auf der einen Seite Turbulenzen
im Rauchbereich, bei denen variierende Bewegungswinkel auftreten. Auf der anderen Seite
ist auch die Detektion von Rauchsédulen moglich, die bedingt durch Seitenwinde von der
Vertikalen abweichen.
Beziiglich der Amplituden der Bewegungsvektoren v, , [n] wird ein zweites Kriterium
Coryln] = {1 © YU S Yy ] £ o (5.10)

0 sonst

definiert. Dabei sind 1y und ¥o die minimale und maximale Geschwindigkeit in Pixelko-
ordinaten, die bei der erwarteten Stromungsgeschwindigkeit von 0, 35% und den Grenzent-
fernungen von 5m und 30m geméaft Gleichung 4.7 ermittelt werden.

Basierend auf den beiden Kriterien ist fiir die Bewegungsvektoren die Bewegungsbewer-
tung

boy[n] = cruyln] - czoy 0] (5.11)

definiert, die sowohl Winkel als auch Amplituden der Bewegungsfelder beriicksichtigt.
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5.3 Verifikation

5.2.2 Akkumulation der Bewegungsinformationen

Das Rauchdetektionsverfahren analysiert die Kontinuitdt der Bewegung anhand einer zeit-
lichen Akkumulation der Bewegungsbewertungen. Dafiir wird der zeitliche Akkumulati-
onswert der Bewegung b, [n] eingefithrt. Bei der Aktualisierung von b, , [n] werden die
verschiedenen Bildkategorien ki, ko und k3 unterschieden.

In Bildbereichen der Kategorie &y, in der die Rauchdetektion erlaubt ist, wird b, [n]
gemalfs

beyn] = B- Z;x,y ] + (1= B) - bey [n — 1] (5.12)

der Bewegungsbewertung IAJW [n] durch eine exponentielle Glattung nachgefiihrt. Der Fak-
tor 3 ist von der Zeitkonstanten 7 des exponentiellen Glattungsfilters abhéngig geméfs

B = 1—exp (—%) (5.13)

In diesem Verfahren wird ein Wert von 7 = 4s verwendet. In dieser Zeit kann der Akku-
mulationswert b, , [n] auf 63,2% des maximal moglichen Werts ansteigen.

In dunklen oder kontrastarmen Bildbereichen, die Kategorie ko zugeordnet werden,
klingt b, [n] geméfs

boyln] = (1—=0) byyln—1] (5.14)

exponentiell ab. In Bildbereichen der Kategorie k3, in denen bei der Vorfilterung rauch-
untypische Intensitéits- oder Kontrastspriinge detektiert werden, wird die Bewegungsakku-
mulation gemaf

boyln] = 0 (5.15)

zuriickgesetzt.

Abbildung 5.2 verdeutlicht die Bewegungsakkumulation in den verschiedenen Bildbe-
reichskategorien in einem méglichen Uberwachungsszenario aus Kameraperspektive. Bild-
bereiche, in denen Personen Intensitatsspriinge verursachen, werden ausgeschlossen. In
Bildbereichen, in denen zwar aufwartsgerichtete Bewegungsvektoren auftreten, aber die
lokale Bildenergie gering ist, klingt b, , [n] langsam ab. Innerhalb der Rauchséule, in denen
eine ausreichende Bildenergie und ausreichend Bewegungsvektoren auftreten, steigt b, , [1]
an.

5.3 Verifikation

Die Verifikation der Rauchvoralarme besteht aus zwei Stufen. Im ersten Verifikationsschritt
wird untersucht, ob die Voralarmstufe iiber einen ldngeren Zeitraum bestehen bleibt. An-
schliefsend unterzieht ein zweiter Verifikationsschritt die Gegenseite der Bewegungsrichtung
einer weiteren Analyse.
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5 Konzept eines Rauchdetektionsverfahrens

Gegenseitenanalyse Garagentor Rauchsaule Fensterfront, Indirekte Beleuchtung
\ | \ [\
Kategorie k,
<
>
x
0
Kategorie k,
=
Kategorie k, >
_ e
i
>
x
o]
Variierende Beleuchtungs- Weiche Schatten Aus Kamerasicht Intensitats- und
zustande, mogliche aufwarts gerichtete Kontrastspriinge
Aufwdrtsbewegungen Bewegungsvektoren

Abbildung 5.2: Uberwachter Raum aus mdglicher Kameraperspektive. Aufwirtsgerichtete
Bewegungsvektoren werden neben Rauch durch verschiedene StérgroRen hervorgerufen. Die
Rauchdetektion ist jedoch lediglich in Bildbereichen der Kategorie k; mdglich, nicht jedoch
in Bereichen der Kategorien ko oder k3, in denen Intensitatsspriinge oder nicht ausreichende
Bildkontraste auftreten.

Ein 6ffnendes Garagentor, das wie Rauch ebenfalls in die Kategorie k; fillt, wird iiber die
zeitliche Verifikation oder die Gegenseitenanalyse ausgeschlossen.
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5.3 Verifikation

5.3.1 Zeitliche Verifikation

Das Ziel der Verifikation besteht darin, kurzzeitige Aufwértsbewegungen zuriickzuweisen
und anhand kontinuierlicher Aufwéartsbewegungen Rauch zu detektieren. Die erste Alarm-
stufe Ay [n] wird geméf

Bl = s b, ]}, (5.16)
Aln] = {(1) znft[”]zBG (5.17)

erreicht, sobald b, , [n] die Alarmgrenze B iiberschreitet. B [n] enthélt den hochsten Ak-
kumulationswert b, , [n| aller Pixel im aktuellen Bild. Das Verfahren gelangt geméfs

N, = r-Ty, (5.18)
Ay[n] = {1 At {anl..Nv Ay [n]} = Nv (5.19)

0 sonst

in die zweite Alarmstufe A, [n], wobei Ny die Anzahl der Bilder zur Verifikation beschreibt.
Ny wird aus der Verifikationszeit Ty und der Bildverarbeitungsrate r ermittelt. In diesem
Verfahren werden die Alarmwerte Bg = 0,5 und Ty, = 10s verwendet.

5.3.2 Verifikation durch Gegenseitenanalyse

Eine substanzielle Eigenschaft der betrachteten Schwelbrénde ist das kontinuierliche Gene-
rieren von Rauch durch die Brandquelle. Dies fiihrt dazu, dass die Unterseite der detektier-
ten Rauchregion konstant bleibt. Innerhalb der Rauchregion ist jedoch eine kontinuierliche
Aufwartsbewegung messbar. Dies unterscheidet Rauch grundlegend von anderen statischen
Objekten, die die Alarmstufe A, erreichen, beispielsweise Rolltore oder langsam fahrende
Fahrzeuge, bei denen sich die der Bewegungsrichtung entgegengesetzte Seite mitbewegt.

Fiir die Gegenseitenanalyse wird zunéchst der mittlere Geschwindigkeitsvektor 4, [n]
der Voralarmregion gemélfs

Coyln] = {(1) :nzz’y nl = B (5.20)
Clnl = Y caylnl, (5.21)
Bl = e (il oy ) (5.22)

ermittelt. Dabei beschreibt die ROI (Region of Interest) das Rechteck um die Bildpositio-
nen, in denen die Voralarmstufe erreicht wird.

Daraufhin wird die Unterseite der Voralarmregion untersucht. Da die Brandquelle kon-
tinuierlich Rauch produziert, wird angenommen, dass auch die Unterkante der Voralarm-
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5 Konzept eines Rauchdetektionsverfahrens

region
Uln] = m;xx{ROI [n]} (5.23)

konstant bleibt.

Um eine Rauchentscheidung zu treffen, wird das Verhéltnis der vertikalen Bewegungs-
geschwindigkeit der Unterkante v, [n] und der vertikalen Komponente der mittleren Ge-
schwindigkeit @, [n] mittels des Verhéltnisses

d[n] = (5.24)

analysiert. Die Alarmstufe

. {1 & Ay Adn] < dg)

— 5.25
0 sonst ( )

wird erreicht, sobald das Verhéltnis d den Grenzwert dg = 0,25 unterschreitet, sich die
Unterseite also maximal mit einer Geschwindigkeit von 25% der mittleren Geschwindigkeit
bewegt. Objekte, bei denen die innere Bewegung mit der Unterkantenbewegung iiberein-
stimmt, wie das in Abbildung 5.2 dargestellte Garagentor, kdnnen somit zuriickgewiesen
werden.

5.4 Evaluierung des Konzepts

Zur Bewertung der Leistungsfahigkeit dieses Verfahrens wird es anhand der in Kapitel 2
vorgestellten Vergleichsdatenbank evaluiert. Die Evaluierung orientiert sich an den eben-
falls in Kapitel 2 dargestellten Kriterien:

Art der Brandquelle

Reichweiten

Detektionszeiten

Zuriickweisung von Storgrofen

Das Ziel der Evaluierung ist das Verstdndnis der Grenzen dieses Verfahrens und die Her-
ausarbeitung von Weiterentwicklungsmoglichkeiten fiir das Konzept der Rauchdetektion
und der Bewegungsschatzung. Die Erkenntnisse aus der Evaluierung bilden die Grundlage
fiir die Anpassung der Bewegungsschétzung fiir Rauch in Kapitel 6 und fiir das erweiterte
Rauchdetektionsverfahren in Kapitel 7. Bei der Evaluierung wird zwischen Rauch- und
Storgrofensequenzen unterschieden.
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5.4 Evaluierung des Konzepts

5.4.1 Ergebnisse der Rauchdetektion

Bei der Rauchdetektion werden zwei Evaluierungsmafie betrachtet. Als Erstes wird die
True Positive Rate TPR untersucht, die den Anteil der Rauchvideos darstellt, in denen die
Alarmstufe Az erreicht wird. Zur vereinfachten Darstellung wird in den Evaluierungsergeb-
nissen die dazu komplementére Fualse Negative Rate FNR angegeben. Als Zweites wird die
Alarmzeit Ty ausgewertet, bei der Asz erreicht wird. Fiir die Evaluierung der Rauchvideos
stehen insgesamt 47 verschiedene Videosequenzen mit verschiedenen Brandereignissen zur
Verfligung, die anhand der Kategorien Brandquellen, Rauchdichten und Entfernungen auf-
geteilt werden. Insgesamt wird in 72% der Falle die Alarmstufe A3 erreicht. In Abbildung
5.3 sind die Alarmzeiten als Box- Whisker-Plots'* nach oben und die FNR nach unten ori-
entiert dargestellt. Die Eigenschaften der Testsequenzen und die Alarmzeiten T4 sind in
Tabelle B.1 in Anhang B aufgelistet.

Brandquellen Beim Vergleich unterschiedlicher Brandquellen werden ausschlieflich
Briande betrachtet, deren normierte Entfernung zur Kamera d,, zwischen 8m und 22m
betrégt. Somit werden Grenzfille, in denen sich Rauch sehr nahe und sehr weit von der
Kamera entfernt befindet, ausgeschlossen.

Abbildung 5.3(a) zeigt anhand eines Box-Whisker-Plots die Alarmzeit T4 und den Anteil
nicht erkannter Brinde FNR bei unterschiedlichen Brandquellen. Sowohl die Alarmzeiten
Ty als auch deren Streuung sind bei Holz signifikant hoher als bei den anderen Brand-
quellen. Der Median der Alarmzeiten bei Holzschwelbrinden liegt bei 66s. Die aufgezeich-
neten Holzschwelbrinde besitzen zu Brandbeginn eine geringere Rauchdichte als Rauch,
der durch Papier, Rauchpatronen oder Rauchgeneratoren erzeugt wird. Im Gegensatz da-
zu ist Rauch, der durch Rauchpatronen und Rauchgeneratoren oder Papier produziert
wird, {iber nahezu die gesamte Brandphase gleichméfig. Er wird entweder bis zu 40s nach
Brandentstehung erkannt oder nicht detektiert.

Rauchdichten Wie bei der Evaluierung verschiedener Brandquellen werden fiir die Un-
tersuchung des Einflusses der Rauchdichte ausschliefslich Videosequenzen mit Entfernung
zur Brandquelle zwischen 8m und 22m betrachtet. Dabei werden die Videosequenzen in
zwei Gruppen aufgeteilt. Die erste Gruppe umfasst Videosequenzen, in denen der Rauch
eine Dichte mit w < 60% und hohe Transparenz besitzt, sodass der Hintergrund hinter der
Rauchséule teilweise sichtbar bleibt. Die zweite Gruppe beinhaltet Sequenzen, in denen
die Rauchséule eine Dichte von w > 60% besitzt. Abbildung 5.3(b) zeigt die Abhéngigkeit
der beiden Mafse in Abhéngigkeit der Rauchdichte. Dabei wird deutlich, dass bei geringen
Rauchdichten sowohl FNR mit 29% als auch T4 mit 66s im Median erheblich héher sind
als bei hohen Rauchdichten, bei denen FNR lediglich 11% und T4 im Median 23s betragen.

Entfernungen zur Brandquelle In Abbildung 5.3(c) ist der Zusammenhang der FNR
und der Alarmzeit zur Entfernung d,, zwischen Brandquelle und Kamera dargestellt. Da-
bei werden die Entfernung in zwei Intervalle 5m — 15m und 15m — 30m aufgeteilt. Fiir
die Untersuchungen verschiedener Entfernungsstufen werden Brandaufnahmen mit gerin-
ger Rauchdichte ausgeschlossen. Dadurch wird vermieden, dass Fehldetektionen aufgrund

14Beim Boa- Whisker-Plot sind die Wertebereiche einer Datenverteilung visualisiert. Dabei werden der
obere und untere Grenzwert der Datenverteilung, das obere und untere Quartil, der Median sowie
Ausreifler dargestellt. Innerhalb des Rechtecks befinden sich 50% der Messwerte.
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Abbildung 5.3: Box-Whisker-Plots der Alarmzeit T4 und FNR ausgewertet bei verschiedenen
Brandquellen (a), geringer und hoher Rauchdichte (b) und normierter Entfernung zur Kamera
(c). Besonders bei Rauchpatronen, geringen Rauchdichten und hohen Entfernungen werden
geringe Detektionsraten erreicht.
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5.5 Diskussion

verschiedener Rauchdichten die Ergebnisse iiberlagern. Die Medianwerte der Alarmzeiten
befinden sich zwar mit 23s und 25s auf vergleichbarer Stufe, die Branddetektionsraten
unterscheiden sich jedoch erheblich. Bei Entfernungen bis 15m werden alle Bréande korrekt
detektiert, bei Entfernungen tiber 15m werden jedoch 24% der Brinde nicht mehr erkannt.

5.4.2 Robustheit gegeniiber Storgrollensequenzen

Zur Messung der Robustheit gegeniiber Storgrofsen werden drei Evaluierungsmafie definiert.
Zunichst wird der maximale Akkumulationswert

Baz = max {B[n]} (5.26)

gemessen, der in den Testdatenbanken erreicht wird. Des Weiteren wird anhand der Eva-
luierungsmafe

Py = % S Al (5.27)
Py, = % > Ayn], (5.28)
Py, = % > Asln] (5.29)

der zeitliche Anteil gemessen, an dem sich das System in der ersten Alarmstufe A; oder
den verifizierten Alarmstufen A, bzw. As befindet. Zuséatzlich wird der Alarmlevel

(5.30)

angegeben, der den Akkumulationswert B [n] im Verhéltnis zum Alarmwert Bg darstellt.
Bei den verschiedenen Storgrofendatenbanken werden fiir Byap, Pa,, Pa, und P4, die in
Tabelle 5.2 dargestellten Werte erzielt. Datensétze, die ausschlieflich Personen beinhalten,
erreichen die Alarmstufe Ay [n] nicht. Ay [n] wird lediglich in Videosequenzen mit 6ffnenden
Garagentoren erreicht, bei denen die Verifikationszeit die kritische Verifikationszeit T's
tiberschreitet. Die Alarmstufe A; [n], die erst nach der Gegenseitenanalyse erreicht werden
kann, wird in keiner Stérgrofensequenz erlangt.

Zur Verdeutlichung der Verteilung der Akkumulationswerte bei Uberwachungssequenzen
ist in Abbildung 5.4 das Histogramm der Alarmlevel L, [n| der PETS-Videosequenzen
dargestellt. Aus diesem ist ersichtlich, dass die Akkumulationswerte zum Grofsteil zwischen
0,15- Bg und 0, 7- Bg liegen. Lediglich in 5% der Falle liegen sie aufierhalb dieses Bereichs.
Nur in 0,06% der Félle wird die Schwelle B tiberschritten.

5.5 Diskussion

Die Ergebnisse der Rauchevaluierung lassen sich auf zwei wesentliche Erkenntnisse zu-
sammenfassen. Die Detektionsrate TPR und die Alarmzeiten T4 héngen erheblich von der

29



5 Konzept eines Rauchdetektionsverfahrens

Testdatenbank Bae/Ba Py, Py, Py,
PETS Video-Sequenzen [61-63, 65] 1,08 0,06% 0% 0%
Bahnhofssequenzen [113] 0,92 0% 0% 0%
Kont. Aufwirtsbewegungen 1,57 59% 10, 7% 0%

Tabelle 5.2: Evaluierungsmale bei verschiedenen StérgroBendatenbanken. Die Alarmstufe Aj
wird nicht erreicht.

Haufigkeit

0 0,25 0,5 0,75 1
Akkumulationswert B[n] / Bg

Abbildung 5.4: Histogramm der Akkumulationswerte B [n] fiir die Videosequenzen der PETS-
Workshops. Zu 95% befinden sich die Akkumulationswerte zwischen 15% und 70% von Bg.

Rauchdichte und der Entfernung zur Kamera ab. Zwar bestehen auch deutliche Unterschie-
de zwischen den Detektionsraten und Detektionszeiten bei verschiedenen Brandquellen,
jedoch sind die Griinde dafiir auf die unterschiedlichen Rauchdichten und verschiedenen
Brandquellen zuriickzufiithren. Die hochste FNR wird bei Rauchpatronen erreicht. Dies
ist dadurch zu begriinden, dass sich Rauch der Rauchpatronen gegeniiber geringen Wind-
stromungen als sensitiver erweist als Rauch anderer Brandquellen und ein aufsteigendes
Verhalten dann haufig nicht mehr erkennbar ist.

Storgrofen gelangen zu keiner Zeit in die Alarmstufe As. Jedoch wird vereinzelt die
Alarmstufe A; erreicht. Auch die Ausreifser, die Alarmstufe A; erreichen, werden darge-
stellt, um potenziell kritische Ereignisse zu identifizieren. Zum Abschluss dieses Abschnitts
wird herausgearbeitet, an welcher Stelle das in diesem Kapitel vorgestellte Verfahren er-
weitert werden kann, um fehlerhafte Entscheidungen, die dieses Verfahren mit sich bringt,
zu reduzieren.

5.5.1 Rauchdichten

Geringe Rauchdichten bringen eine zentrale Schwierigkeit fiir das Detektionsverfahren mit
sich. Innerhalb der Rauchsaule sind weniger lokale Bilddetails sichtbar, die jedoch fiir die
Bewegungsschitzung elementar sind. Vielmehr dominieren durch die hohe Transparenz bei
geringen Rauchdichten die Bilddetails des Hintergrunds. Das Fehlen von Details innerhalb
der Rauchséule fiihrt zu fehlerhaften oder nicht vorhandenen Bewegungsvektoren. Abbil-
dung 5.5 veranschaulicht den Unterschied der Bewegungsschitzung unter Verwendung des
TVL1-Verfahrens bei hohen und geringen Rauchdichten.
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5.5 Diskussion

Geringe Rauhdichte
(Papier Schwelbrand)

Hohe Raucdichte
(Rauchpatrone)

(a) (b)

Abbildung 5.5: Bewegungsschitzung bei verschiedenen Rauchdichten. Bei hohen Rauchdich-
ten (a) wird die Bewegung der gesamten Rauchsiule erfasst, bei geringen Rauchdichten (b) ist
das Bewegungsfeld uneinheitlich und weniger stark ausgepragt.

Bei hohen Rauchdichten ist das Bewegungsfeld innerhalb der Rauchsaule deutlich sicht-
bar, wie in Abbildung 5.5(a) dargestellt. Bei geringen Rauchdichten wird ein weniger stark
ausgeprigtes, in Abbildung 5.5(b) dargestelltes Bewegungsfeld ermittelt. Sowohl die Bewe-
gungswinkel als auch die Bewegungsrichtungen unterliegen héheren Schwankungen vergli-
chen mit hohen Rauchdichten. Dies fithrt dazu, dass die Kriterien an die Bewegungswinkel
und Bewegungsgeschwindigkeiten seltener erfiillt werden.

5.5.2 Entfernungen

Die Evaluierungsergebnisse zeigen, dass nahe an der Kamera befindender Rauch zuverlassi-
ger detektiert wird als weiter entfernter Rauch. Dies ist auf zwei Ursachen zuriickzufiihren.
Als Erstes werden bei groferen Entfernungen die lokalen Details der Rauchsdule auf we-
niger Pixel abgebildet. Die Anzahl der Pixel der Rauchsdule Ngg sinkt quadratisch zur
Entfernung von der Kamera geméafs

1
Nps o = (5.31)

Zudem nimmt die Breite der Rauchséule bgg mit zunehmender Entfernung gemaf

1
brs o« — (5.32)
dy
ab.
Auch die Geschwindigkeit der Bewegungsvektoren in Bildebene
1
Upy X T (5.33)

nimmt im indirekt proportionalen Zusammenhang zur Entfernung ab. Bei der normierten
Entfernung d,, = 30m und einer mittleren Stromungsgeschwindigkeit vgs, = 0,352 betragt
die rekonstruierte Geschwindigkeit vger.or = 3, 7%. Bei einem zeitlichen Abstand zwischen
zwei Bildern von 160ms besitzen die Bewegungsvektoren eine Geschwindigkeit in Bildkoor-
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Abbildung 5.6: Schwache Beleuchtungsidnderungen und automatische Anpassungen der Ka-
mera verursachen Intensitdtsverschiebungen, die die Bewegungsschiatzung als Aufwartsbewe-
gungen interpretiert. Sie fiihren somit zur Voralarmstufe A;.

dinaten v,, = 0,46 Pixel. Obwohl das T'VLI1-Verfahren Bewegungen im Subpixelbereichen
ermitteln kann, werden diese weniger exakt erfasst als lingere Bewegungen.

Die Mindestgrofte der Rauchséule und die minimale und optimale Bewegungsgeschwin-
digkeit werden in Kapitel 6 ermittelt.

5.5.3 Storgrolen

Die grofsten Herausforderungen fiir das vorgestellte Rauchdetektionsverfahren stellen Ob-
jekte dar, die sich kontinuierlich aufwérts bewegen und bei denen die Intensitéts- und
Energieverlaufe die kritischen Filterschwellwerte AT und AE nicht iiberschreiten. In den
untersuchten Sequenzen konnten entsprechende starre Objekte wie Garagentore, Aufziige
und sich langsam bewegende Fahrzeuge durch die Gegenseitenanalyse zuverléssig zuriick-
gewiesen werden.

In den PETS- und Bahnhofsdatenséitzen, die Bewegungen von Personen erhalten, wur-
de die Alarmstufe As[n] und Az [n| nie und A; [n] nur in wenigen Féllen erreicht. Dabei
konnen lokale Beleuchtungsinderungen innerhalb der Szene und die automatischen Anpas-
sungen der Kameraparameter als Hauptursache identifiziert werden. Die ist exemplarisch
in Abbildung 5.6 dargestellt. Auf glatten Flachen ohne dominante Struktur werden loka-
le Intensitatsanderungen vom TVL1-Verfahren als Bewegungen detektiert. Zwar werden
gleichméflige Bildregionen durch den Energiefilter Fg zuriickgewiesen, grenzt jedoch ein
hoher Bildgradient an, passieren Randbereiche den Filter. In dem in Abbildung 5.6 dar-
gestellten Fall tritt bedingt durch eine lokale Beleuchtungsdnderung und die Anpassung
des Weifsabgleichs der Kamera entlang des horizontalen Gradienten der Buchstaben im
Vordergrund eine aufwértsgerichtete, schwache Intensitéitsverschiebung auf, wahrend der
Hintergrund konstant bleibt. Die Dauer der Intensitidtsénderungen und Adaptionen der
Kameraparameter betrigt 2s, sie liegt also unter der Verifikationszeit T4, weshalb der
Alarmzustand A, nicht erreicht wird.
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5.5.4 Verbesserungsmoglichkeiten des Rauchdetektionsverfahrens

In den folgenden Kapiteln 6 und 7 wird das in diesem Kapitel vorgestellte Verfahren erwei-
tert, um den Anteil der nicht detektierten Rauchsequenzen zu verringern. Auf der einen
Seite steht dabei die Rauchdetektion bei hohen Entfernungen im Vordergrund. Hierfiir
konnen die Bildauflésung oder der zeitliche Abstand der Einzelbilder erhoht werden. Auf
der anderen Seite soll auch die Rauchdetektion bei geringen Rauchdichten verbessert wer-
den. Hierfiir miissen die dominanten Hintergrunddetails entfernt oder reduziert werden, um
die Details des Rauchs im Vordergrund zu verstirken. Dabei sind verschiedene Verfahren
denkbar. So kann etwa ein Hintergrundmodell verwendet werden, um den Hintergrund zu
subtrahieren oder die Bewegung auf Differenzbildern anstatt auf Originalbildern zu schét-
zen. Zudem ist eine Adaption der Parametrierung der Bewegungsschitzung fiir geringe
Rauchdichten denkbar, um die Bewegung bei transparenten Objekten zu erfassen.

5.6 Schlussfolgerungen

Mit dem in diesem Kapitel vorgestellten bewegungsbasierten Rauchdetektionsverfahren
wird in 72% der Rauchsequenzen die hochste Alarmstufe erreicht. Dabei konnen zwei
Instanzen des Rauchdetektionsverfahrens auf der zur Verfiigung stehenden Hardware in
Echtzeit ausgefiihrt werden. Storgrofsensequenzen erreichen die hochste Alarmstufe nicht.

Die Detektionsraten und Detektionszeiten von Rauch sind vor allem von den Entfer-
nungen zur Brandquelle und der Rauchdichte abhéngig. Auf der einen Seite nehmen die
Detektionsraten bei Entfernungen iiber 15m ab und die Alarmzeiten zu. Auf der anderen
Seite erschweren geringe Rauchdichten die Rauchdetektion und erhéhen die Alarmzeiten.
Die Ursache fiir beide Effekte ist darin zu sehen, dass die Bewegungsschétzung dann nicht
mehr in der Lage ist, zuverlassig die Rauchbewegung zu ermitteln.

Tabelle 5.3 fasst zusammen, inwieweit das in diesem Kapitel vorgestellte Verfahren die
in Kapitel 2 herausgearbeiteten Anforderungen erfiillt.

Kriterium Einhaltung der Anforderung

Hohe Zuverlassigkeit bis 15m, geringere Zuverlassigkeit
iiber 15m.

Reichweiten

Zuverléssige Rauchdetektion bei Branden mit hoher
Rauchdichte, unabhéngig vom Brandmaterial. Deutlich
geringere Detektionsraten bei geringer Rauchdichte.

Rauchdichte

Wenn die Rauchdetektion moglich ist, dann auch innerhalb

Detektionszeiten v/ der geforderten Detektionszeiten (30s bzw. 90s)

Zuriickweisung

. Keine Falschalarme durch Storgrofenobjekte.
von Storgrofen

Rechenleistung v Echtzeitfihige Auswertung zweier Videos moglich.

Tabelle 5.3: Zusammenfassung der Evaluierungsergebnisse
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Kapitel 6

6 Optimierung der
Bewegungsschatzung fiir die
Rauchdetektion

Die Evaluierung des in Kapitel 5 vorgestellten Rauchdetektionsverfahrens fithrt zur Schluss-
folgerung, dass die Detektionsergebnisse mafkgeblich von den Ergebnissen der Bewegungs-
schiatzung abhéangen.

Aus diesem Grund widmet sich dieses Kapitel der Optimierung der Bewegungsschét-
zung fiir die Rauchdetektion. Das Ziel ist die Herausarbeitung relevanter Eigenschaften
und Einstellungen der Bewegungsschéitzer, um die Rauchdetektion zu begiinstigen. Die
Schlussfolgerungen dieses Kapitels bilden die Basis fiir die Bewegungsschiatzung des im
nachsten Kapitel vorgestellten erweiterten Rauchdetektionsverfahrens.

Fiir die Optimierung der Bewegungsschétzung werden vier zentrale Fragestellungen be-

handelt.
e Welche Bildverarbeitungsraten miissen erfiillt werden?

e Welche Eigenschaften in Bezug auf Kantenerhaltung, Glattung und Rauschen miissen
die Bewegungsschétzer besitzen?

e Welche Bildauflosung und welcher zeitliche Abstand der Bilder begiinstigen die
Rauchdetektion?

e Wie konnen Bewegungsschétzer und die Eingangsbilder angepasst werden, um die
Detektion von diinnem Rauch zu verbessern?

In Abschnitt 6.1 werden die Rahmenbedingungen fiir die Optimierung vorgestellt, darunter
die Anforderungen an die Bildverarbeitungsraten, die zur Optimierung verwendeten Da-
tenbanken und die nachfolgend angewandten Evaluierungsmafie. In Abschnitt 6.2 wird die
Frage behandelt, welches Verfahren zur Bewegungsschatzung fiir die Rauchdetektion am
besten geeignet ist und welche Einstellungen an Glattung und Kantenerhaltung gewahlt
werden sollten. Dabei werden vier verschiedene Algorithmen zur Bewegungsschitzung mit
verschiedenen Parametrierungen verglichen. In Abschnitt 6.3 wird die Rauchdetektion bei
hohen Entfernungen unter verschiedenen Auflésungsstufen und unter verschiedenen zeitli-
chen Abstdnden der Eingangsbilder fiir die Bewegungsschéitzung verglichen. In Abschnitt
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6.4 werden diese Erkenntnisse auf die Rauchdetektion bei geringen Entfernungen iibertra-
gen. Abschnitt 6.5 stellt Methoden vor, die die Detektion von Rauch mit geringer Rauch-
dichte verbessern sollen. Abschnitt 6.6 fasst die Erkenntnisse der Optimierung zusammen.

Umfangreiche Ergebnislisten der in diesem Kapitel durchgefiihrten Optimierungen be-
finden sich in Anhang C.

6.1 Rahmen der Optimierung

In diesem Abschnitt werden die Rahmenbedingungen fiir die Optimierung vorgestellt. Zu-
nédchst werden die Anforderungen an Bewegungsschétzer definiert, um die echtzeitfahige
Rauchdetektion zu ermdoglichen. Daraufhin wird die fiir die Optimierung verwendete Da-
tenbank vorgestellt. Abschlieflend werden die fiir die Auswertung verwendeten Optimie-
rungsmafe beschrieben.

6.1.1 Anforderungen an Bildverarbeitungsraten

Vor der Optimierung der Verfahren zur Bewegungsschétzung werden zunéchst die Anfor-
derungen an die benoétigte Bildverarbeitungsrate und damit die erlaubten Rechenzeiten
spezifiziert. Sie stellen eine Nebenbedingung fiir die Optimierung dar und sind in Tabelle
6.1 zusammengefasst.

Kriterien Wert
Erlaubte Detektionszeit geméfs den Anforderung aus Kapitel 2 30s
Verifikationszeit Ty 10s
Sicherheitspuffer 10s
Erlaubte Zeit bis Voralarm A; 10s
Verarbeitungsrate 1, O%
Maximale Bild-Verarbeitungszeit 1000ms
Verarbeitungszeit pro Verfahren (zwei Analysen gleichzeitig) 500ms
Bewegungsnachverarbeitung 300ms
Erlaubte Zeit fiir die Bewegungsschatzung 200ms

Tabelle 6.1: Kriterien zur Berechnung der maximalen Verarbeitungszeit pro Bild.

Nach den Anforderungen in Kapitel 2 sind maximal 30s Detektionszeit fiir dichten Rauch
erlaubt. Als Verifikationszeit Ty werden 10s angenommen. Zusétzlich wird ein Sicherheits-
puffer von 10s fiir den Fall eingeplant, dass Turbulenzen oder andere Unstetigkeiten in der
Rauchentwicklung das Erreichen der Voralarmstufe A; verzégern.
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6.1 Rahmen der Optimierung

Die Zeitkonstante 7 wird so an die Bildverarbeitungsrate angepasst, dass die Voralarm-
stufe A; nach frithestens 10s erreicht werden kann. Um ein robustes Verhalten gegen-
iiber Bewegungsrauschen zu erhalten, sollen in dieser Zeit mindestens 10 Bilder analysiert
werden. Daraus ergibt sich eine maximale Verarbeitungszeit von 1000ms pro Bild, bezie-
hungsweise 500ms, sollten wie in Kapitel 2 gefordert zwei Sequenzen gleichzeitig analysiert
werden. Abziiglich der benotigten Zeit fiir die Nachverarbeitung der Bilder bleiben fiir die
Bewegungsschétzung noch 200ms.

6.1.2 Optimierungsdatenbank

Die behandelten Optimierungsaufgaben Verschiedene Bewegungsschditzer, Verschiedene
Auflosungsstufen und Geringe Rauchdichte verwenden verschiedene Videosequenzen. Sie
werden dem in Kapitel 2 definierten Optimierungsdatensatz zugeordnet. In den Unter-
suchungen und Evaluierungen der vorhergehenden Kapitel kamen diese Sequenzen nicht
zum Einsatz. Die Sequenzen sind an die jeweilige Optimierungsaufgabe angepasst. Um si-
cherzustellen, dass die Optimierungszustinde robust sind gegen verschiedene Stérgrofsen,
wird eine gemeinsame Storgrofendatenbank verwendet, in denen Beleuchtungsdnderungen
und aus Kamerasicht aufwartsgerichtete Bewegungen auftreten. Dabei werden unter ande-
rem die kritischen Storgréfensequenzen verwendet, bei denen das in Kapitel 5 vorgestellte
Verfahren die Voralarmstufe erreicht hat. Dariiber hinaus fliefen in den Datensatz der
Storgroken potenziell kritische Videosequenzen des iLIDS-Datensatzes' [41] ein, die in
Kapitel 5 nicht getestet wurden. Der Inhalt der Videodatensétze ist im Folgenden zusam-
mengefasst.

1. Verschiedene Bewegungsschétzer
Entfernungen zur Brandquelle: d,, : 10m — 20m
Rauchdichte: hoch
Anzahl Sequenzen: 32

2. Hohe Entfernungen
Entfernungen zur Brandquelle: d,, > 20m
Rauchdichte: hoch
Anzahl Sequenzen: 29

3. Geringe Entfernungen
Entfernungen zur Brandquelle: d,, : 5m — 20m

Rauchdichte: hoch
Anzahl Sequenzen: 24

4. Geringe Rauchdichte
Entfernungen zur Brandquelle: d,, : 10m — 20m
Rauchdichte: gering
Anzahl Sequenzen: 18

15;LIDS: Tmagery Library for Intelligent Detection Systems: Datenbank verschiedener Uberwachungsvi-
deosequenzen.
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5. Storgroken
Storgrofensequenzen der PETS- und iLIDS [41] Datenbanken
Beleuchtungsdnderungen und Kameraanpassungen
Horizontale Bewegung, entfernend von der Kamera
Anzahl Sequenzen: 10

6.1.3 Evaluierungsmalle

Fiir die Auswertung der verschiedenen Untersuchungen werden einheitliche Mafse verwen-
det, die in den folgenden Abschnitten vorgestellt werden.

Robustheit Die Robustheit beschreibt wie deutlich sich der Rauchdetektor im Alarmzu-
stand oder im Nichtalarmzustand befindet. In die Robustheit flieflen zwei Zwischenmalfe
des Systems ein. Das erste Mafs

- 1
LA = § Z LA,s (61)

s=1..5

mittelt die jeweils hochsten Alarmlevel L 4 ¢ aller zur Optimierung verwendeten Sequenzen
S. Fiir sie wird der Quotient

Qi = (6.2)

LA,mar

definiert, der den Alarmlevel mit dem maximal erreichbaren Level L 4 ;;,4, normiert. Dabei
ist LA maz = 2. Der Quotient nimmt dabei einen Wert zwischen 0 und 100% an.

Das zweite Mafy

_ 1
Pa = 3 > Pas (6.3)

s=1..S

mittelt die Anteile P4, ,, in denezl sich der Rauchdetektor in den Sequenzen S in der
Voralarmstufe A; befindet. Auch P4, nimmt dabei einen Wert zwischen 0 und 100% an.

Die beiden Mafie werden dann zu
1 _
ro= 5(QatPa) (6-4)

zusammengefasst. Das Optimum fiir Rauchsequenzen ist ein Wert von r» = 100%, fiir
Storgrofen von r = 0%. Die Robustheit

1 — raes
R — TRauch 1 (2 TStorgr‘) (65)

fasst die Werte r fiir Rauch und Stérgrofensequenzen zusammen. Die Robustheit kann als
Mafzahl dafiir interpretiert werden, wie sicher die Alarm- oder Nichtalarmentscheidung
des Rauchdetektors ist. Die Robustheit R = 100% ist das Optimum.
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Alarmwert Der Alarmwert gibt den Anteil der korrekt als Rauch erkannten oder korrekt
zuriickgewiesenen Sequenzen an. Er kombiniert den Anteil der korrekt als Rauch erkannten
Sequenzen mit dem Anteil der Storgrofsensequenzen, in denen die Alarmvorstufe A; nicht
erreicht wird.

Die erste Komponente des Alarmwerts

1 = PA3 Rauch > 0
auc! - ’ 5 6.6
Ps Rach { 0 sonst (6.6)
1
TPRAS = g Z PAs,s,Rauch (67)

s=1..5

beschreibt den Anteil der Rauchsequenzen, die korrekterweise die Alarmstufe A3 erreichen.

Die zweite Komponente besteht aus dem Anteil der Storgréfensequenzen

1 @PA,St‘drr.>0
DA, Storgr. { 0 ;OHStg ) (68)
1
TNRA1 - § (1 - pAl,Stérgr.,s) ) (69)
s=1..5

in denen die Voralarmstufe A; des Systems nicht erreicht wird. Die Verwendung der Vor-
alarmstufe A; anstatt der Alarmstufe Az erhoht die Sensitivitat des Alarmwerts gegeniiber
Storgrofsen. Der Alarmwert

TPR4, +TNR
W= A ; A (6.10)

kombiniert die Detektionsraten von Rauch- und Stoérgrofensequenzen.

Signal-Rausch-Verhiltnis Fiir die Diskussion der Ergebnisse wird ein weiteres Maf fiir
das Signal-Rausch-Verhdltnis (engl. Signal Noise Ratio) in den Vektorfeldern geméfs

SNR = U (6.11)
0BG
definiert. Dabei stellen v, die geschétzte Bewegungsgeschwindigkeit von Rauch in 2

opg die Standardabweichung der Amplitude des Hintergrundrauschens dar.

und

Prioritat der MaBBe Der Alarmwert gibt an, zu welchem Anteil der Rauchdetektor das
richtige Ergebnis erzielt hat. Er ist daher das entscheidendere Mafs als die Robustheit, die
den Systemzustand beschreibt. Zum Vergleich der Verfahren wird daher zuerst der Alarm-
wert verglichen. Wenn dieser identisch ist, erfolgt die Entscheidung anhand der Robustheit.
Der SNR-Wert dient als Hilfsmaf zur Diskussion der Ergebnisse.
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6.2 Verschiedene Verfahren zur Bewegungsschatzung

In diesem Abschnitt wird die Detektionsfahigkeit des Rauchdetektors unter Verwendung
verschiedener Bewegungsschéatzer verglichen. Dabei wird herausgestellt, welche grundsétz-
lichen Eigenschaften der verschiedenen Bewegungsschétzer die Rauchdetektion begiinsti-
gen. Kin besonderer Fokus liegt dabei auf der Betrachtung verschiedener Glattungs- und
Kantenerhaltungseigenschaften.

Die Funktionsweisen und die mathematischen Hintergriinde verschiedener Bewegungs-
schétzer sind in Anhang A zusammengefasst.

Zuerst werden die Unterschiede der Bewegungsschéitzer qualitativ diskutiert. Darauf-
hin werden die gewahlten Parametrierungen fiir die verschiedenen Verfahren vorgestellt.
Anschliefsend werden die quantitativen Ergebnisse der Rauchdetektion verschiedener Be-
wegungsschétzer evaluiert. Zum Abschluss werden die wesentlichen Erkenntnisse zusam-
mengefasst.

6.2.1 Qualitativer Vergleich verschiedener Verfahren

Das Ziel dieses Abschnitts ist die Darstellung der Charakteristiken verschiedener Bewe-
gungsschétzer. Fiir eine quantitative Analyse der Bewegungsschétzer wird auf die von Ba-
ker et al. [4] initiierte Middleburry-Rangliste verwiesen. Dabei werden die Endpunkte und
Winkel der Bewegungsvektoren mit Referenzflussfeldern kiinstlicher Sequenzen verglichen.
Die Rechenzeit wird hierbei nicht beriicksichtigt.

Die Unterschiede verschiedener Bewegungsschétzer sind in Abbildung 6.1 dargestellt. Die
Abbildungen 6.1(a) und 6.1(b) zeigen die fiir die Bewegungsschétzung verwendeten Ein-
gangsbilder, die Abbildungen 6.1(c) bis 6.1(g) zeigen die Ergebnisse der Bewegungsschét-
zung der Verfahren Horn-Schunck, Brox, TVL1, Lucas-Kanade und Simple-Flow, fiir die
detaillierte Dokumentationen und schnelle Implementierungen vorliegen. Die zugehorigen
Rechenzeiten, SNR-Werte und die durchschnittliche Platzierung der Bewegungsschétzer in
der Middleburry-Rangliste' sind in Tabelle 6.2 aufgefiihrt.

Beim Horn-Schunck-Verfahren kann zwar die Form der Rauchquelle grob erfasst werden,
jedoch werden die Kanten um die bewegende Person stark gegléttet, wodurch die bewe-
gende Person nicht mehr prézise erfasst wird. Dariiber hinaus ist das gesamte Bild von
leichtem Bewegungsrauschen tiberlagert, das sich negativ auf das SNR auswirkt.

Da das Brox- und das T'VLI-Verfahren auf vergleichbaren mathematischen Prinzipien
basieren, weisen auch deren Ergebnisse Gemeinsamkeiten auf. Beide Verfahren erhalten die
Objektgrenzen der bewegenden Person deutlich préziser als das Horn-Schunck-Verfahren,
wahrend innerhalb der Rauchsédule und der Person die Bewegung gegléttet wird. Auch das
Rauschen in unbewegten Bildregionen ist nicht mehr ersichtlich und das SNR damit ho-
her. Die Berechnung des Bewegungsfeldes des Brox-Verfahrens und des T'VL1-Verfahrens
benotigt dabei eine 33% beziehungsweise 23% hohere Rechenzeit verglichen mit dem Horn-
Schunck-Verfahren.

http://vision.middlebury.edu/flow/eval/results/results-el.php (eingesehen am 7.9.2016)
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(c) (d)

>
(=

(e) B (f)

(8)

Abbildung 6.1: Visualisierungen des optischen Flusses bei der Verwendung verschiedener Be-
wegungsschatzer. (a) und (b) Eingangsbilder fiir die Bewegungsschatzung, (c) Horn-Schunck,
(d) Brox, (e) TVLI, (f) Lucas-Kanade, (g) Simple-Flow.
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Mittlere Platzierung in

Verfahren Implementierung P({gigigggl)t SNR Middleburry-Rangliste
(09/2016)

Horn- GPU (CUDA)[R3|  39ms 70 101, 4

Schunck ’

Broz GPU (OpenCV) 52ms 105 70,6

TVLI GPU (OpenCV') 48ms 90 64, 4

Lucas-

Kanade GPU (OpenCV) 36ms 9 118,6

Simple-Flow — CPU (OpenCV') 4,8s 36 46, 2

Tabelle 6.2: Rechenzeiten, Implementierung, SNR und mittlere Platzierung in der Middleburry-
Rangliste (niedriger ist besser) verschiedener Bewegungsschatzer unter Verwendung der
Standard-Parametrierungen.

Das Lucas-Kanade-Verfahren bildet unter den verglichenen Verfahren die Rauchquelle
und die sich bewegende Person weniger préazise ab als die anderen Verfahren. Zudem treten
Artefakte in der Grofe des verwendeten Fensters auf. Dariiber hinaus ist in unbewegten
Bildregionen starkes Bewegungsrauschen ersichtlich. In den nachfolgenden quantitativen
Vergleich verschiedener Bewegungsschitzer wird das Lucas-Kanade-Verfahren daher nicht
einbezogen.

Das Simple-Flow-Verfahren erhélt die Objektgrenzen sowohl der Rauchséule als auch der
sich bewegenden Person am besten. Uber die Objektkanten hinweg wird nicht geglittet.
Den Bildbereichen innerhalb der Rauchsdule und der Person wird eine homogene Bewe-
gung zugeordnet. Auch im Middleburry-Vergleich schneidet das Simple-Flow-Verfahren am
besten ab. Jedoch treten Fehler bei der Bewegungsschétzung in unbewegten Bereichen auf,
die sich negativ auf das SNR auswirken. Im Vergleich zu den anderen Verfahren ist die
benotigte Rechenzeit des Simple-Flow-Verfahrens jedoch um den Faktor 100 hoher. Das
ist einerseits durch die CPU- statt GPU-Implementierung zu begriinden. Andererseits ist
die mathematische Komplexitat des Simple-Flow-Verfahrens hoher als bei den anderen
Verfahren.

6.2.2 Parametrierungen und Eigenschaften der Verfahren

Das Ziel dieses Abschnitts ist der quantitative Vergleich verschiedener Bewegungsschét-
zer fiir die Rauchdetektion unter Beriicksichtigung verschiedener Kantenerhaltungs- und
Glattungseinstellungen. Verglichen werden die Verfahren Horn-Schunck, Brox, TVL1, und
Simple-Flow.

Das Kantenerhaltungs- und Glattungsverhalten ist eine der wesentlichen Einstellungen
der Bewegungsschatzer. Wahrend eine geringe Kantenerhaltung zu einem glatteren Fluss-
feld mit weichen Kanten fiihrt, kann eine hohere Kantenerhaltung zwar eine genauere Seg-
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mentierung der Objekte bewirken, jedoch auch héheres Rauschen der Bewegungsvektoren
zur Folge haben. Die verschiedenen Bewegungsschéatzer werden daher mit unterschiedlichen
Einstellungen fiir die Gléttung beziehungsweise Kantenerhaltung getestet. In Tabelle 6.3
sind die verschiedenen Parametrierungen der Bewegungsschéatzer dargestellt.

Fiir den Vergleich verschiedener Verfahren werden die in Abschnitt 6.1.2 vorgestellten
Datensétze 1 und 5 verwendet.

Bez.  Verfahren  Parameter Glattungsverhalten
Al Horn- a = 0,5; scales = 3; warps = b5; iter. = Standardeinstellungen
' Schunck 100 (starke Glattung)
Horn- a = 0,2; scales = 3; warps = 5; iter. = Gﬂerlnge Glattung,.
A2 hoheres Rauschen im
Schunck 100
Bewegungsfeld
_ el _ Geringe
’ T T hohe Glattung
a = 0,15; v =T75; innerlter. = . .
B.2 Brox 5. outerlter. — 20: solverlter. — 5 Mittlere Einstellungen
_ Hohe
B.3  Brox o =0,10; 7 =75; innerlter. = Kantenerhaltung,
5; outerlter. = 20; solverlter. =5 . .
geringe Gliattung
_ oy o . _ Geringe
C.1 TVLI1 ;_ 2}22’_)\5__ 0’_150’ gl'_igz);&— s?f:;les - Kantenerhaltung,
) WaIps = 0; € = 1, U5 T hohe Glattung
7=20,25 A=0,4; § =0,15; scales = . .
C.2 TVL1 5 warps = 5: ¢ — 0,01: iter. = 35 Mittlere Einstellungen
Hohe
C.3 TVLI 7=0,25 A=10 6= O.’ 15; scales = Kantenerhaltung,
5; warps = 9; € = 0,01; iter. = 35 . ..
geringe Glattung
' Flow ’ — < POSp N echtzeitfihig

7; upscaleRadius = 6

Tabelle 6.3: Parametrierungen verschiedener Bewegungsschatzer zur Untersuchung der Rauch-
detektionseigenschaften. Die jeweiligen Glattungsparameter variieren.

6.2.3 Ergebnisse und Diskussion

Die Ergebnisse der Robustheit R und der Alarmwerte W des Vergleichs verschiedener
Bewegungsschétzer sind in Abbildung 6.2 zusammengefasst. Unter den betrachteten Ver-
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Robustheit R m Alarmwert W
100%

2 1 3
75%
50%
25%
67% 68% 70% 71% 72% 67% 68% 67% 67%
0% T T T T T T T T
Al A2 B.1 B.2 B.3 C1 C.2 C3 D.1

Abbildung 6.2: Robustheit R und Alarmwert W fiir Rauch- und StérgroRensequenzen un-
ter Verwendung verschiedener Bewegungsschatzer bei unterschiedlichen Parametrierungen. Das
Brox-Verfahren B.3 mit hoher Kantenerhaltung erzielt die besten Ergebnisse.

Robustheit, Alarmwert

fahren schneiden die Broz-Verfahren in den Parametrierungsstufen B.2 und B.3 und das
TVLI1-Verfahren in der Parametrierung C.2 beziiglich der Alarmwerte am besten ab. Die
Brox- und TVL1-Verfahren erhalten vergleichbare Alarmwerte, jedoch besitzen alle Para-
metrierungen des Broz-Verfahrens eine hohere Robustheit.

Das Horn-Schunck-Verfahren und das Simple-Flow-Verfahren liegen sowohl bei Alarm-
werten als auch bei der Robustheit unterhalb des Broz-Verfahrens. Der Unterschied ist
besonders durch die geringere Robustheit bei Storgrofensequenzen bei Beleuchtungsén-
derungen und Kameraadaptionen zu begriinden. Auch das TVLI-Verfahren ist beziiglich
Robustheit bei Storgréfensequenzen weniger stabil als das Broxz-Verfahren.

Die genaue Betrachtung der Ergebnisse zeigt, dass die Verfahren mit hoher Kantenerhal-
tung A.2 und B.3 besonders bei Rauch mit geringem inneren Kontrast bessere Ergebnisse
erzielen als die Verfahren mit geringeren Kantenerhaltungseigenschaften A.1, B.1 und C.1.
Ein Beispiel fiir Rauch mit geringer Rauchdichte ist in Abbildung 6.3 dargestellt. Die auf
der rechten Seite dargestellten Verfahren A.2, B.2 und C.3 mit hoher Kantenerhaltung
besitzen zwar ein hoheres Rauschen in Bildbereichen ohne Bewegung, bilden jedoch auch
die Rauchséule deutlicher ab als die Verfahren B.1 und C.I mit geringer Kantenglattung
auf der linken Seite. Dadurch ist auch das SNR bei hoher Kantenerhaltung grofer (Broz)
oder gleichgrof (TVL1) verglichen mit geringer Kantenerhaltung,.

Durch die hohe zeitliche Filterung bis zum FErreichen der Voralarmstufe wirkt sich bei
den Verfahren mit hoher Kantenerhaltung B.3 und C.3 das Rauschen in den Flussfeldern
nicht signifikant auf die Robustheit gegeniiber Stérgrofsen aus.

Bei Rauch mit deutlich ausgepragter innerer Struktur ist unter Verwendung aller Bewe-
gungsschétzer die Detektion mdglich. Im Testmaterial befindet sich kein Video, in welchem
ausschlieflich die Verfahren B.1 und C.I mit geringer Kantenerhaltung den Alarmzustand
erreichen. Ein Beispiel fiir Rauch mit deutlicher innerer Struktur ist bereits in Abbildung
6.1 dargestellt.

6.2.4 Zusammenfassung

Unter den verglichenen Bewegungsschétzern erreicht das Brox-Verfahren in der Parametrie-
rung B.3 mit hoher Kantenerhaltung die hochsten Alarmwerte und die hchste Robustheit.
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SNR =18

(b)
SNR = 16 SNR =27

(c) (d)
SNR = 26 SNR = 26

(e) (f)

Abbildung 6.3: Optischer Fluss bei Rauch mit geringer innerer Struktur. (a) Originalbild, (b)
Horn-Schunck A.2, (c) und (d) Brox B.1 und B.3, (e) und (f) TVL1 C.1 und C.3.
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Das Brox-Verfahren besitzt neben den hohen Detektionsraten fiir Rauchsequenzen auch die
hochste Robustheit gegeniiber Storgrofensequenzen.

Auch unter Verwendung anderer Bewegungsschétzer ist zu beobachten, dass eine hohe
Kantenerhaltung und geringe Glattung die Rauchdetektion bei geringem inneren Kontrast
begiinstigt. Die weiteren Optimierungen basiert daher auf dem Broz-Verfahren mit dieser
Parametrierung.

6.3 Zeitliche und ortliche Auflosung bei hohen
Entfernungen

Die Optimierung in diesem Abschnitt befasst sich mit der Detektion bei hohen Absténden
der Rauchquelle zur Kamera.

Um die Rauchdetektion bei hohen Entfernungen zu verbessern, werden zwei wesentliche
Parameter variiert:

e die Auflésung der Eingangsbilder I,x1}, fiir die Bewegungsschiatzung
Standard: 640x360
Variationen!'”: 640x360 (360p), 960x540 (540p), 1280x720 (720p), 1920x1080 (1080p)

e der zeitliche Abstand ATp zwischen den Eingangsbildern fiir die Bewegungsschét-
zung
Standard: 160ms (12, 5ms)
Variationen: 160ms, 240ms, 320ms, 480ms, 640ms

Sowohl die Steigerung der Auflésung der Eingangsbilder als auch die Steigerung des zeit-
lichen Abstands der Eingangsbilder erh6ht den Betrag der Bewegungsvektoren in Bildko-
ordinaten.

Fiir die Optimierung werden die Sequenzdatenbank 2 fiir Rauch bei hohen Entfernungen
und Sequenzdatenbank & fiir Storgrofensequenzen verwendet. Die Breite der Rauchséule
betragt in diesen Sequenzen 1,6% — 3,9% der Bildbreite. Bei einer Auflésung von 640x360
entspricht das 10 bis 25 Pixel. Die mittlere Aufstiegsgeschwindigkeit von v, = 0,35% wird
bei einer normierten Entfernung von d,, = 25m auf einer Bewegungsgeschwindigkeit von
0, 7% % mit der Bildhohe I, abgebildet. Bei der Auflésung von 640x360 und einer Zeit-
differenz der Eingangsbilder AT = 160ms entspricht das einer Bewegungsgeschwindigkeit

_ br
von v, = O,4ATB.

6.3.1 Ergebnisse und Diskussion

Die Ergebnisse der Alarmwerte W und der Robustheit R unter Variation der Auflésung und
des zeitlichen Abstands der Eingangsbilder sind in Abbildung 6.4 dargestellt. Dabei zeigt
Abbildung 6.4(a) eine Variation des zeitlichen Abstands der Eingangsbilder und Abbildung
6.4(b) die Variation der Auflésung unter Verwendung der zeitlichen Abstdnde 160ms und
320ms.

1"Lediglich die Bewegungsschitzung wird in der hohen Auflésung durchgefiihrt. Die nachfolgende Weiter-
verarbeitung basiert auf der Standardauflésung 640x360.
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Robustheit R m Alarmwert W
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o
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(b)

Abbildung 6.4: Ergebnisse der Robustheit R und des Alarmwerts W fiir Entfernungen der
Rauchquelle d,, > 20m unter Variationen der zeitlichen Abstinde der Eingangsbilder (a) und
der Aufldsungen (b). Bei einer Aufldsung von 640x360 und einem zeitlichen Abstand der Ein-
gangsbilder von 320ms werden die besten Ergebnisse erreicht.

Bei allen Auflosungsstufen, aufer bei 1080p, werden bei einem zeitlichen Abstand der
Eingangsbilder von 320ms bessere Ergebnisse erreicht als bei anderen zeitlichen Abstéin-
den. Eine Vergroferung der Auflosung der Eingangsbilder verbessert die Ergebnisse nicht,
sondern verschlechtert sie tendenziell. Die hochsten Ergebnisse werden bei einer Auflosung
von 640x360 und einem zeitlichen Abstand der Eingangsbilderbilder von ATy = 320ms
erreicht.

Der Unterschied ist darin begriindet, dass bei ATz = 320ms die optischen Anderun-
gen innerhalb der Rauchséule deutlicher und das SNR héher sind als bei ATg = 160ms,
wodurch die Bewegungsschatzung der Rauchsédulen begiinstigt wird. Eine hohere Zeitdif-
ferenz ATg > 320ms kann die Ergebnisse hingegen nicht weiter verbessern. Die optischen
Anderungen innerhalb der Rauchsiule sind fiir die Bewegungsschitzung dann zu stark,
wodurch sich die Ergebnisse wieder verschlechtern, wie in Abbildung 6.4(a) dargestellt.
Abbildung 6.5 verdeutlicht diesen Effekt. Abbildung 6.5(a) zeigt ein Eingangsbild fiir die
Bewegungsschitzung. Die Abbildungen 6.5(b) bis 6.5(d) zeigen die zugehorigen Ergebnisse
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der Bewegungsschitzung fiir 640x360 bei variierendem ATpg, normiert auf Bewegungsge-
schwindigkeit pro Sekunde. Bei einem zeitlichen Abstand ATz = 160ms und 320ms kann
der Bewegungsschétzer innerhalb der Rauchsidule Bewegungsinformationen messen. Bei
einem zeitlichen Abstand von 640ms sind die Verwirbelungen innerhalb der Rauchsdule
starker, so dass die Bewegungsschitzung schlechtere Ergebnisse liefert. Bei Verwendung des
mittleren zeitlichen Abstands ATg = 320ms wird zudem der hochste SNR-Wert zwischen
Rauchsaulenbewegung und Hintergrundrauschen ermittelt. Bei hoheren Bildauflésungen
nimmt das Bewegungsrauschen zu, wie auch in den Abbildungen 6.5(e) und 6.5(f) ver-
deutlicht.

Dies lasst die Folgerung zu, dass die bei der Auflésung 640x360 beobachtbare Breite der
Rauchséule von 10 bis 25 Pixel fiir die gewihlte Parametrierung der Bewegungsschétzung
ausreicht. Bei einer mittleren Entfernung von d,, = 25m wird die Aufstiegsgeschwindigkeit
von Rauch von v, = 0,35 bei einer Auflésung von 640x360 bei einem zeitlichen Abstand
ATg = 320ms auf einer Bewegungsgeschwindigkeit von v, ~ 0, 8;—;3 abgebildet. Die
Subpixelgenauigkeit des Bewegungsschéitzers ist also notwendig fiir den Anwendungsfall
der Rauchdetektion.

6.3.2 Zusammenfassung

Aus der Optimierung des Rauchdetektors fiir Entfernung d,, > 20m kénnen die folgenden
Schlussfolgerungen gezogen werden:

e Die besten Ergebnisse werden bei einer Auflésung von 640x360 bei einem zeitlichem
Abstand der Eingangsbilder ATp = 320ms erreicht. Fiir die Rauchdetektion sollte

die Geschwindigkeit in Bildkoordinaten etwa v, ~ 0,855~ betragen.

e Eine Breite der Rauchséule von 10 bis 25 Pixel ist ausreichend fiir die Bewegungs-
schiatzung. Bei dem Abstand von d,, = 20m — 30m profitiert der Rauchdetektor nicht
von einer hoheren Bildauflosung.

6.4 Zeitliche und ortliche Auflosung bei geringen
Entfernungen

Die Schlussfolgerungen der Optimierung der Rauchdetektion fiir hohe Entfernungen aus
Abschnitt 6.3 lassen sich auch auf geringe Entfernungen iibertragen. In diesem Kapitel
wird die Branddetektion fiir Entfernungen d,, = 5m — 20m optimiert. Dafiir werden die
Sequenzdatenbanken & fiir Rauch und 4 fiir Storgrofen verwendet. Sollten die Ergebnisse
der Rauchdetektion auch gegeniiber der urspriinglichen Parametrierung der Bewegungs-
schiatzung verbessert werden, dient dies als Validierung der in Abschnitt 6.3 gezogenen
Schlussfolgerungen.

Wie bereits in Abschnitt 6.3 werden auch in diesem Abschnitt die Auflésung und der
zeitliche Abstand zwischen den Eingangsbildern fiir die Bewegungsschétzung variiert:

e Die Auflosung der Eingangsbilder I,z fiir die Bewegungsschétzung
Standard: 640x360
Variationen: 320x180 (180p ), 480x270 (270p ), 640x360 (360p )
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SNR =33
(b)
SNR =41 SNR = 32
(c) (d)
SNR = 22 SNR =21
(e) (f)

Abbildung 6.5: Optischer Fluss bei verschiedenen zeitlichen Abstdnden der Eingangsbilder
und verschiedenen Auflésungsstufen. (a) Eingangsbild, (b) bis (d) Bewegungsschatzung bei
zeitlichen Abstidnden der Eingangsbilder 160ms, 320ms und 640ms und einer Auflésung von
640x360. (e) bis (f) Bewegungsschatzung bei ATp = 160ms und 320ms und einer Auflésung
von 1280x720. Hohere zeitliche Abstande erhohen das SNR, bilden jedoch turbulente Rauch-
bereiche weniger prazise ab. Das hochste SNR wird mit einem Abstand von 320ms bei der
Auflésung 640x360 erzielt (c).
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Robustheit R m Alarmwert W
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Abbildung 6.6: Ergebnisse der Robustheit R und des Alarmwerts W fiir Entfernungen der
Rauchquelle d,, = 5m —20m unter Variationen der zeitlichen Abstidnde der Eingangsbilder ATy
und der Auflésungen. Bei einer Auflésung von 640x360 und ATs = 320ms werden die besten
Ergebnisse erreicht.

e Der zeitliche Abstand ATy zwischen den Eingangsbildern fiir die Bewegungsschét-
zung
Standard: 160ms (12, 5ms )
Variationen: 160ms, 320ms

Geméf den Schlussfolgerungen der vorherigen Optimierung ist die Erwartungshaltung,
dass bei allen Auflésungsstufen bei einem zeitlichen Abstand von ATp = 320ms bessere
Ergebnisse erreicht werden als bei 160ms. Bei einer mittleren Distanz von d,, = 12,5m
wird die ermittelte optimale Geschwindigkeit fiir den Rauchaufstieg v, = 0, 8Ap—;,s bei der
Auflésung 320x180 erreicht. Die besten Ergebnisse werden daher bei ATp = 320ms und
der Auflosung 3202180 erwartet.

6.4.1 Ergebnisse und Diskussion

Die Ergebnisse des Alarmwerts W und der Robustheit R sind in Abbildung 6.6 dargestellt.
Dabei werden die erwarteten Ergebnisse erreicht. Die Kombination der Bildauflésung von
320x180 und des zeitlichen Abstands ATz = 320ms erreicht einen Alarmwert W = 98% bei
einer Robustheit R = 78%. Die Ergebnisse der anderen Parametrierungen bleiben darunter.
Mit zunehmender Auflésung nehmen sowohl der Alarmwert als auch die Robustheit ab. Bei
den hoheren zeitlichen Abstanden ATg = 320ms sind der Alarmwert und die Robustheit
mindestens so groft wie bei 160ms. Die Breite der Rauchséule betréigt in der Bildauflésung

320x180 wie auch bei den im vorherigen Abschnitt verwendeten Sequenzen etwa 10 — 25
Pixel.

6.4.2 Zusammenfassung

Durch die Optimierung der Rauchdetektion fiir Entfernungen bis d,, = 20m koénnen die
wesentlichen Schlussfolgerungen aus Abschnitt 6.3.2 beziiglich des optimalen zeitlichen
Abstands der Bilder von AT = 320ms und der optimalen Bewegungsgeschwindigkeit von

v =0,8 Apj"’fB bestétigt werden.
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6.5 Optimierung fiir geringe Rauchdichten

Der letzte Optimierungsschritt befasst sich mit der Verbesserung der Rauchdetektion bei
geringen Rauchdichten und transparentem Rauch. Als Datenbasis dieser Optimierung wer-
den die Datenbanken 4 fiir Rauchsequenzen und 4 fiir Storgroéfsensequenzen verwendet. Als
Bewegungsschétzer wird das Broz-Verfahren verwendet. Wie in den Abschnitten 6.3 und
6.4 empfohlen haben die Eingangsbilder eine Auflésung von 320x180 und einen zeitlichen
Abstand von ATy = 320ms zueinander.

Die Schwierigkeit fiir die Rauchdetektion bei geringer Rauchdichte besteht darin, dass
die statische Struktur des Hintergrunds iiber die innere Struktur des transparenten Rauchs
dominiert. Eine Bewegungsschiatzung der transparenten Vordergrundschicht ist dann nicht
mehr oder nur schwer moglich. Die grundlegende Idee zur Behebung dieses Problems be-
steht deshalb darin, den statischen Hintergrund zu entfernen und damit die transparente
Vordergrundschicht hervorzuheben.

Dabei werden zuerst zwei verschiedene Verfahren vorgestellt. Als Néchstes werden die
Verbesserungen der Bewegungsschétzung durch hintergrundbereinigte Eingangsbilder an-
hand einer Simulation demonstriert. Daraufhin werden die Ergebnisse der Optimierung
evaluiert und abschlieffend zusammengefasst.

6.5.1 Entfernen des Hintergrunds

In diesem Abschnitt werden die Verfahren zum Entfernen des Hintergrunds vorgestellt.
Abbildung 6.7 stellt den Ablauf der Erzeugung der Eingangsbilder fiir die Bewegungsschét-
zung graphisch dar. Abbildung 6.7(a) zeigt zundchst den Ablauf zur Bewegungsschitzung
auf den Originalbildern. Zusétzlich werden zwei hintergrundsubtrahierende Verfahren un-
tersucht. Die erste Methode benutzt ein Hintergrundmodell, um die Gleichanteile in Bildern
zu subtrahieren. Die zweite Methode fiihrt die Bewegungsschétzung auf Differenzbildern

durch.

Verwendung eines Hintergrundmodells Anhand der Eingangsbilder wird anhand eines
von Zikovic et al. [114] vorgestellten Gaussian Mizture Models (GMM) ein Hintergrundbild
generiert. Beim Einlesen neuer Bilder wird das Hintergrundbild von den Eingangsbildern
geméls

Coylnl = ILyn] —Hyyn—1] (6.12)

subtrahiert und das hintergrundsubtrahierte Bild C, , [n] erstellt. Die Bewegungsschitzung
erfolgt dann auf dem vorzeichenlosen Differenzbilderpaar |C,, [n — 1]| und |C,, [n]| oder
auf dem vorzeichenbehafteten Paar C, , [n — 1] und C,, [n].

In einer ersten Annahme wird ein Bild geméf

Loy [n] = Seyn] + Hey ] (6.13)

als Summe eines Signalanteils S, , [n] und eines Hintergrundanteils H, , [n] interpretiert.
Bei der hintergrundmodellbasierten Bewegungsschiatzung kann der Hintergrund

Hyyln] = Hp oylnl + Hi, oy 0] (6.14)

81



6 Optimierung der Bewegungsschétzung ftiir die Rauchdetektion
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Abbildung 6.7: Erzeugung der Eingangsbilder fiir die Bewegungsschitzung. Bei der
originalbild- (a) und hintergrundmodellbasierten Bewegungsschatzung (b) flieBen neben den
Signalanteilen Hintergrundanteile in die Bewegungsschatzung mit ein, bei der differenzbildba-
sierten Bewegungsschatzung (c) lediglich die Differenzen der Signalanteile.

als Summe des vom GMM gelernten Hintergrunds Hj, ,, [n] und des Fehlers des Hinter-
grundmodells Hp, ., [n| dargestellt werden. Der Fehler resultiert aus der Tragheit der Hin-
tergrundaktualisierung. Dabei wird jedoch angenommen, dass der Fehler Hp ., [n] klein
ist gegeniiber dem gelernten Hintergrund Hj, ., [n] und dem Signalanteil S, , [n|. In die
Bewegungsschéitzung fliefen beim hintergrundmodellbasierten Verfahren, wie in Abbildung
6.7(b) dargestellt, die Bilder S, , [n| + Hp, 4, [n] ein.

Verwendung von Differenzbildern Hierbei sind die Grundlage fiir die Bewegungsschit-
zung nicht die Eingangsbilder I, , [n], sondern die Differenzen der Eingangsbilder

D,yn] = Lyn+1—1,[n]. (6.15)

Die Bewegungsschitzung wird dann auf dem vorzeichenlosen Differenzbildpaar
|D,,, [n—1]| und |D,,, [n]| oder auf vorzeichenbehafteten Paar D, , [n — 1] und D, [n]
durchgefiihrt.
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Bei der differenzbildbasierten Bewegungsschéatzung konnen die Ursprungsbilder gemafs

Lyn—1] = Syyn—11+ Hyyn,n—1], (6.16)
Lyl = Siylnl+ Hyyln,n—1] (6.17)

dargestellt werden. Dabei ist H, , [n,n — 1] der Gleichanteil der Ursprungsbilder und wird
vollstandig subtrahiert, wodurch lediglich die Signaldifferenzen

D,yin—1] = Syy[n]— Suyln—1], (6.18)
D, [n] Spyn+1] = Spy 0] (6.19)

in die Bewegungsschitzung einfliefen, wie in Abbildung 6.7(c) dargestellt.

6.5.2 Simulation zur Verwendung hintergrundbereinigter
Eingangsbilder

Der Unterschied zwischen der Bewegungsschétzung auf Standardbildern und hintergrund-
bereinigten Bildern soll zunéchst anhand einer Simulation verdeutlicht werden [85], ange-
lehnt an Rauch mit geringer Dichte.

Die Simulation besteht aus einem zuféllig strukturierten Hintergrund und einem kreis-
formigen grauen Vordergrundobjekt mit unterschiedlicher Transparenz, wie in Abbildung
6.8(a) dargestellt. Die Deckkraft des Kreises ist in der Mitte hoch und nimmt zu den Rén-
dern hin ab. Der Kreis bewegt sich im Zeitverlauf aufwarts. Die Referenzbewegung ist in

Abbildung 6.8(b) dargestellt.

(b) (c) (d)

Abbildung 6.8: Simulation der Bewegungsschatzung auf Differenzbildern. (a) Bewegender
transparenter Kreis vor stark strukturiertem Hintergrund. (b) Referenzbewegung, (c) Bewe-
gungsschatzung ohne Hintergrundsubtraktion, (d) Bewegungsschitzung auf Differenzbildern.
[85]

Wird die Bewegungsschéatzung auf den Originalbildern durchgefiihrt, kénnen aufgrund
der Dominanz der Hintergrundstruktur kaum Bewegungsinformationen generiert werden,
wie in Abbildung 6.8(c) dargestellt.

Die Abbildung der Bewegungsschiatzung auf hintergrundbereinigten Eingangsbildern
D, , [n] ist in Abbildung 6.8(d) dargestellt. Auch bei hoher Transparenz der bewegten
Objekte ist dabei eine Bewegungsschiatzung moglich.
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Abbildung 6.9: Ergebnisse der Robustheit R und des Alarmwerts W bei der Bewegungsschat-
zung mit Originalbildern und hintergrundbereinigter Bewegungsschiatzung. Bei der Bewegungs-
schatzung auf vorzeichenbehafteten Differenzbildern werden die besten Ergebnisse erzielt.

Bei beiden Verfahren werden besonders an den Objektgrenzen Bewegungsinformationen
erzeugt. Wahrend bei der Bewegungsschéatzung auf Originalbildern die Bewegungsrichtung
einem starken Rauschen unterliegt, dominiert bei der hintergrundbereinigten Bewegungs-
schiatzung die aufwirtsgerichtete Bewegung. Bei der hintergrundbereinigten Bewegungs-
schatzung befinden sich 82% der Bewegungswinkel im definierten Aufwértskorridor. Bei
der Bewegungsschatzung auf Originalbildern sind es hingegen lediglich 29%.

Die hintergrundbereinigten Bilder enthalten bis auf bewegte Bereiche keine Bildkontraste
mehr. Um die Glattung der Bewegung in kontrastfreien Bildbereichen zu reduzieren, wer-
den die Broz-Parameter entsprechend den in Tabelle 6.4 angegebenen Werte angepasst.

Bez.  Verfahren  Parameter Gléattungsverhalten

Limitierung der

B.A4 Brox a =0,08; v = 75; innerlter. = Glattung in
’ 2; outerlter. = 5; solverlter. = 3 kontrastarmen
Bildregionen

Tabelle 6.4: Parametrierung des Brox-Verfahren fiir die hintergrundbereinigte Bewegungs-
schatzung.

6.5.3 Ergebnisse und Diskussion

Die Ergebnisse der hintergrundbereinigten Bewegungsschéatzung sind in Abbildung 6.9 dar-
gestellt. Beide hintergrundmodellbasierte Verfahren sowie das vorzeichenbehaftete diffe-
renzbildbasierte Verfahren erreichen erheblich héhere Alarmwerte als bei Verwendung der
originalbildbasierten Bewegungsschatzung.

Das vorzeichenlose differenzbildbasierte Verfahren kann die Ergebnisse hingegen nicht
verbessern und erreicht die schlechtesten Ergebnisse beziiglich der Alarmwerte und der
Robustheit.
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6.6 Zentrale Erkenntnisse

Wird die Bewegungsschatzung ausschlieklich auf Signalen oder Signaldifferenzen durch-
gefiihrt, wie bei den differenzbildbasierten Verfahren, konnen hohere Ergebnisse erreicht
werden als bei der Bewegungsschétzung, bei der noch Anteile der Ursprungsbilder einflie-
fsen, wie der Fehler des Hintergrundmodells Hp [n].

6.5.4 Zusammenfassung

Die Detektion von Rauch mit geringer Rauchdichte kann gegeniiber dem bisherigen Ver-
fahren deutlich verbessert werden, wenn die Bewegungsschatzung nicht auf Originalbildern
sondern auf hintergrundbereinigten Bildern ausgefiihrt wird. Die besten Ergebnisse kénnen
bei der Bewegungsschatzung auf vorzeichenbehafteten Differenzbildern erzielt werden, da
hierbei die Gleichanteile je eines Bildpaars vollstandig entfernt werden und die Bewegungs-
schatzung ausschlieflich auf den Signalanteilen erfolgt.

6.6 Zentrale Erkenntnisse

Im Folgenden werden die wesentlichen Erkenntnisse zusammengefasst, die sich aus den in
diesem Kapitel durchgefiihrten Optimierungsschritten ergeben. Diese Erkenntnisse sollen
bei dem in Kapitel 7 vorgestellten Verfahren beriicksichtigt werden.

1. Bewegungsschitzer und Parametrierung
Die besten Ergebnisse konnten mit dem Broz-Verfahren erzielt werden. Das Verfahren
besitzt das héchste SNR und zeigte die hochste Robustheit gegeniiber Storgrofienob-
jekten.
Fiir die Bewegungsschéitzung in Rauchsdulen mit geringer innerer Struktur erweist
sich eine geringere Glattung als die Standardglattung als hilfreich.

2. Bildauflésung und zeitlicher Abstand der Eingangsbilder
Die besten Ergebnisse konnten bei einem zeitlichen Abstand der Eingangsbilder von
AT = 320ms erzielt werden. In diesem Zeitraum ist bei den betrachteten Schwel-
bréanden die Bewegung der Rauchsaule ausreichend fiir die Bewegungsschétzung und
die Anderung der inneren Struktur der Rauchséule gering genug, dass eine Bewe-
gungsschatzung noch méglich ist.
Die Bildauflésung sollte so gewédhlt werden, dass die Aufstiegsgeschwindigkeit von
Rauch in Bildkoordinaten etwa v, = 0, SAP—;S betrégt.
Fiir die Abdeckung groferer Entfernungsbereiche ist es deshalb zu empfehlen, die
Bewegungsschitzung in verschiedenen Auflésungsstufen durchzufiihren.

3. Geringe Rauchdichten
Rauch mit geringer Rauchdichte wird bei der Bewegungsschétzung auf hintergrund-
bereinigten Bildern besser erkannt als bei Bewegungsschiatzung auf Originalbildern.
Die Bewegungsschitzung auf vorzeichenbehafteten Differenzbildern liefert die besten
Ergebnisse.
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Kapitel 7

{ Ra uchdetektionssystem mit
mehrfacher
Bewegungsschatzung

Die Optimierung der Bewegungsschéatzung in Kapitel 6 fithrt zu der Schlussfolgerung, dass
die Detektionsraten bei mehrfacher Bewegungsschétzung signifikant erhoht werden kénnen.
Um die verschiedenen Entfernungen und variierenden Rauchdichten abdecken zu konnen,
muss die Bewegungsschétzung mit unterschiedlichen Einstellungen in verschiedenen zeitli-
chen Abstdnden mit und ohne Hintergrundsubtraktion mehrfach durchgefiihrt werden.

Das Ziel dieses Kapitels ist die Vorstellung und Evaluierung eines echtzeitfahigen Sys-
tems, das durch mehrfache Bewegungsschétzung die Erfiillung der Anforderungen beziiglich
verschiedener Entfernungen und Rauchdichten ermdoglicht.

In Abschnitt 7.1 werden die Struktur des Verfahrens vorgestellt und die Anderungen zum
Rauchdetektionskonzept erklart. Ein Vergleich der Detektionsergebnisse des neu vorgestell-
ten Verfahrens mit denen aus Kapitel 5 wird in Abschnitt 7.2 dargelegt und diskutiert.

Eine Evaluierung des Rauchdetektionssystems auf einer bisher nicht betrachteten Test-
datenbank erfolgt in Abschnitt 7.3. Dafiir konnten in einem Landwirtschaftsbetrieb Rauch-
und Storgrofsensequenzen erzeugt werden. In Abschnitt 7.4 wird das vorgestellte System
mit Rauchmeldern verglichen. Abschnitt 7.5 fasst die Erkenntnisse der verschiedenen Eva-
luierungsstufen zusammen.

7.1 Beschreibung des erweiterten
Rauchdetektionsverfahrens

Das grundsétzliche Prinzip der bewegungsbasierten Rauchdetektion bleibt gegentiiber dem

in Kapitel 5 vorgestellten Konzept bestehen. Der Vorfilterungs- und der Verifikationsblock

bleiben unverandert. Die Bewegungsanalysen sind hingegen entsprechend den Schlussfolge-
rungen aus Kapitel 6 angepasst. Ein schematischer Ablauf ist in Abbildung 7.1 dargestellt.

Insgesamt wird die Bewegungsschétzung parallel viermal durchgefiithrt. Die Parameter
der Bewegungsschétzer sind in Tabelle 7.1 aufgelistet.
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Abbildung 7.1: Strukturierung des erweiterten Rauchdetektionsverfahrens. Die Bewegungs-
schatzung wird den Schlussfolgerungen der Optimierung entsprechend viermal durchgefiihrt.
Die Vorfilterung und Verifikation bleiben bestehen.

N Parameter- Zeitlicher Bildaufls ;Em%angsdaten

tiher konfigurationen Bildabstand ATy rdattiosutis et DeWeBIEs”
schétzer

1 B.3 320ms 640x360 Originalbilder

2 B.3 320ms 320x180 Originalbilder

3 B.4 320ms 640x360 Differenzbilder

4 B.A4 320ms 320x180 Differenzbilder

Tabelle 7.1: Konfigurationen der Bewegungsschatzer.

Fiir jeden der vier Bewegungsschétzer existiert eine separate Bewegungs- und Geschwin-
digkeitsanalyse. Fiir die Bewegungsschétzer 1 bis 4 werden entsprechend Gleichung 5.11
die Bewegungsbewertungen

bytn] = ey In]- o5ty [n] (7.1)

bestimmt. Dabei sind ¢j;! [n] und c¢y;!) [n] die zugehdrigen Winkel- und Geschwindig-
keitsbewertungen der Bewegungsvektoren. Die einzelnen Bewegungsbewertungen werden

zu einer gemeinsamen Bewegungsbewertung

boyln] = max{églw )b, [n]} (7.2)
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7.2 Vergleich mit dem Rauchdetektionskonzept
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Abbildung 7.2: Evaluierungsergebnisse des Rauchdetektionskonzepts aus Kapitel 5 und des
erweiterten Rauchdetektionsverfahrens bei verschiedenen Rauchdichten und verschiedenen nor-
mierten Entfernungen zur Brandquelle. Das erweiterte Rauchdetektionsverfahren erzielt deutlich
hdhere Detektionsraten. Die Rauchdetektionszeiten sind auf vergleichbarem Niveau.

zusammengefiihrt. Fiir die Berechnung der Bewegungsakkumulation b, , [n] geméf den
Gleichungen 5.12 und 5.14 wird b,., [n] anstatt b, [n] benutzt.

Die nachfolgende Ermittlung der Verifikationswerte B [n| und der Alarmstufen A, [n],
Ay [n] und Aj[n| bleibt wie in Kapitel 5.3 erlautert. Folglich werden dieselben Evaluie-
rungsmafe wie in Kapitel 5 zur Systembewertung herangezogen.

7.2 Vergleich mit dem Rauchdetektionskonzept

Zunéchst werden die Detektionsraten und Alarmzeitpunkte der Vergleichssequenzen unter-
sucht, die auch schon fiir die Evaluierung in Kapitel 5 verwendet wurden. Der Schwerpunkt
liegt auf der Fragestellung, inwiefern Rauch unter den zuvor kritischen Bedingungen ge-
ringer Rauchdichte und hoher Entfernungen detektiert werden kann.

Die Ergebnisse der Rauchdetektion sind in Abbildung 7.2 dargestellt. Dabei konnen in
allen Untergruppen die Detektionsraten verbessert oder beibehalten werden. Bei den im
Fokus stehenden Sequenzen mit geringer Rauchdichte sinkt der Anteil der nicht detektier-
ten Sequenzen von 29% auf 21%, bei Sequenzen mit hohen Entfernungen von 24% auf 6%.
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Die Detektionszeiten bleiben in den meisten Féllen auf vergleichbarem Niveau. Lediglich
bei Sequenzen mit geringen Rauchdichten ist eine Verbesserung deutlich. Insgesamt werden
mit dem erweiterten System 83% der analysierten Sequenzen detektiert. Beim Rauchde-
tektionskonzept liegt die Detektionsrate bei 72%.

Die detaillierten Ergebnisse im Vergleich zum Rauchdetektionskonzept aus Kapitel 5
sind in Tabelle B.1 aufgelistet.

Als Storgrofsensequenzen werden auch in diesem Kapitel die PETS-Sequenzen und Ob-
jekte mit kontinuierlichen Aufwértsbewegungen untersucht und anhand der Akkumulati-
onswerte B[n]/Bg und der Alarmlevelwahrscheinlichkeiten Py,, P4, und P4, evaluiert.
Die Ergebnisse sind in Tabelle B.1 in Anhang B aufgelistet.

Testdatenbank B/ Ba Py, Pa, Py,
PETS Videosequenzen [61-63, 65] 1,42 0,04% 0% 0%
Kont. Aufwéartsbewegungen 1,83 52% 14% 0%

Tabelle 7.2: EvaluierungsmaRe bei verschiedenen Datenbanken von StorgroRen. Die Alarm-
stufe A3 wird nicht erreicht.

Die maximalen Alarmwerte B,,../Bg sind zwar teilweise hoher als in Kapitel 5, die
entscheidende Alarmstufe A3 wird jedoch trotzdem nicht erreicht.

7.3 Systemevaluierung anhand des Testdatensatzes

Neben den bereits bekannten Videodatensitzen soll das Verfahren auch anhand bisher
nicht bekannter Testsequenzen evaluiert werden. Hierfiir konnten in der Lagerhalle eines
Landwirtschaftsbetriebs verschiedene Testbrande durchgefiihrt werden, anhand derer die
Detektionsraten analysiert werden. Dariiber hinaus konnten in der Lagerhalle wahrend
einer Weizenverladung 24 Stunden Videomaterial erzeugt und getestet werden.

7.3.1 Installationsbeschreibung

Der Aufbau der Testinstallation ist schematisch in Abbildung 7.3 dargestellt. Im rechten
Teil der Halle sind die Kameras installiert. Im linken Teil befinden sich das Weizenlager
sowie verschiedene landwirtschaftliche Fahrzeuge. Rauch wurde im linken Teil der Halle
zwischen den Fahrzeugen generiert.

Folgende Einstellungen wurden fiir die Brandversuche gewahlt:

e Die normierten Absténde zu den Brandquellen betragen d,, = 5m — 23m.

e Als Brandquellen werden Rauchpatronen verwendet, die sowohl weifen als auch
schwarzen Rauch generieren.
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Abbildung 7.3: Schematische Darstellung der Testinstallation in einer Lagerhalle eines Land-
wirtschaftsbetriebs. Im rechten Teil sind die Kameras installiert. Im linken Teil kénnen Rauch-
versuche durchgefiihrt werden. Zudem wird der gelagerte Weizen in LKWs verladen.

e Durch verschiedene Tore oder Ventilatoren an allen Seiten der Halle kénnen verschie-
dene Beliiftungssituationen erzeugt werden. In dieser Evaluierung werden Sequenzen
betrachtet, bei denen Rauch entsprechend den Anforderungen aus Kapitel 2 senk-
recht oder diagonal bis zu einem Winkel von 45° aufsteigt.

e In einigen Fillen ist die Brandquelle selbst nicht im direkten Blickfeld der Kameras,
sondern durch Hindernisse verdeckt. Rauch kann dann erst oberhalb dieser detektiert
werden.

e Insgesamt werden in diesem Test 22 Sequenzen analysiert.

Die Videodatenbank der Storgrofen enthélt Sequenzen von Kameras 1, 2 und 3 wéihrend der
Getreideverladung mittels eines Teleskopladers auf LKWs. Fiir die Robustheit gegeniiber
Falschdetektionen werden folgende Herausforderungen erwartet:

o Aufwirtsgerichtete Bewegungen durch sich langsam entfernende LKWs

o Aufwirtsbewegungen durch den Teleskoplader

e Starke Staubentwicklung wihrend der Getreideverladung.
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Abbildung 7.4: Detektionsraten fiir Rauchversuche der Testbrande in einer Landwirtschafts-
lagerhalle (a) und die Hauptursachen fiir Nichtdetektionen (b).

7.3.2 Ergebnisse der Brandversuche

Abbildung 7.4(a) zeigt die Detektionsstatistik der Rauchereignisse. Von den insgesamt 22
Sequenzen werden 64% korrekt als Rauch detektiert. In Abbildung 7.4(b) sind die Detek-
tionsraten nach Rauchfarbe, direkter Sichtbarkeit der Brandquelle und der Rauchdichte
aufgeschliisselt. Besonders deutlich ist der Unterschied bei verschiedenen Rauchfarben.
Sequenzen, die dunklen Rauch enthalten, werden lediglich in 45% der Fille detektiert,
bei hellem Rauch zu 82%. Zudem ergeben sich signifikante Unterschiede abhéngig von
der Sichtbarkeit der Brandquelle. Ist die Brandquelle selbst sichtbar, kann Rauch zu 73%
detektiert werden. Ist lediglich der obere Bereich der Brandquelle sichtbar, sinkt die De-
tektionsrate auf 43%. Etwas geringer ist der Unterschied anhand der verschiedenen Rauch-
dichten ausgepragt. Bei geringen Rauchdichten liegt die Detektionsrate bei 50%, bei hohen
Rauchdichten bei 69%.

7.3.3 Diskussion der Ergebnisse

Die detaillierte Aufschliisselung der Detektionsstatistik in Abbildung 7.4(b) zeigt, dass bei
dunklen Rauchbereichen die schlechtesten Ergebnisse erzielt werden. Dies ist darauf zuriick-
zufiihren, dass dunkler Rauch schlechtere Reflektionseigenschaften als heller Rauch besitzt.
Die Details innerhalb der Rauchsaule sind daher schlechter sichtbar, was die Bewegungs-
schatzung erschwert und die Alarmgenerierung verhindern kann. In den hier betrachteten
Szenen mit ungleichméfigen Beleuchtungbedingungen und hohem Dynamikumfang in der
Szene kommt dies besonders stark zu tragen.

Im Gegensatz zu den hier durchgefiihrten Testbrinden mit Rauchpatronen dominieren
bei Schwelbranden grofe Rauchpartikel mit hoher Lichtreflektion, was zu hellem Rauch
fiihrt. In Bezug auf die in Kapitel 2 definierten Anforderungen ist die Detektion von
dunklem Rauch hier nachrangig.
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7.4 Vergleich mit Rauchmeldern bei Norm-Testbranden

Der weitere deutliche Unterschied ist auf die Sichtbarkeit der Rauchquelle selbst zuriick-
zufiihren. Direkt iiber der Brandquelle sind die Verwirbelungen deutlicher ausgeprégt als
in den oberen Abschnitten der Rauchséule, in denen sich Rauch einer glatten Fliche anna-
hert, wie bereits in Kapitel 4 herausgestellt. Nur durch die Verwirbelungen und visuellen
Unstetigkeiten entstehen hingegen ausreichend lokale Kontraste als Ansatz fiir Bewegungs-
schéatzer. Ist lediglich der obere Bereich der Rauchsaule sichtbar, kann die Rauchbewegung
héufig nicht mehr geschéatzt werden, was in geringeren Detektionsraten resultiert.

Trotz der zusétzlichen differenzbildbasierten Bewegungsschitzung bleiben die Detek-
tionsraten bei niedriger Rauchdichte geringer als bei hoher Rauchdichte. Details in der
Rauchséule konnen zwar hervorgehoben werden, bei zu geringen Rauchdichten und damit
einhergehenden geringen Rauchdetails ist der Effekt jedoch begrenzt.

7.3.4 Auswertung der Robustheit gegeniiber Storgrolien

Die Evaluierungsergebnisse der Robustheitstests gegeniiber Storgrofen sind in Tabelle 7.3
aufgefiihrt.

Testdatenbank Binaz/Ba Py, Py, Py,

Lagerhalle Landwirtschaftsbetrieb 1,46 1,2% 0,6% 0,6%

Tabelle 7.3: Evaluierungsdaten der Robustheitstests in der Lagerhalle eines Landwirtschafts-
betriebs.

Im Gegensatz zu den vorher betrachteten Videosequenzen der Vergleichsdatenbank wird
in dieser Testdatenbank zu 0,6% die Alarmstufe Az erreicht.

In allen Fallen sind die Ventilatoren hierfiir die Ursachen. Durch die kontinuierliche Ro-
tation treten regelméfige Aufwartsbewegungen auf. Der Fufpunkt dieser Aufwértsbewe-
gungen ist ortsstabil und kann nicht durch die Verifikation anhand der Gegenseitenanalyse
entfernt werden.

Die in diesem Landwirtschaftsbetrieb typischerweise erwarteten Storgrofenobjekte fiih-
ren nicht zu Fehldetektionen. Sie werden entweder durch die Vorfilterung ausgeschlossen
oder vom Verifikationsmodul nicht bestétigt.

Kontinuierliche ortsstabile Aufwértsbewegungen wie die beiden Ventilatoren kénnen hin-
gegen mit dem in dieser Arbeit vorgestellten Konzept Fehldetektionen erzeugen. Um sie
auf algorithmischer Basis zuriickzuweisen, muss zusétzliches Szenenwissen mit eingebunden
werden. Aus Installationssicht kénnen entsprechende Bereiche mit ortsstabilen Aufwérts-
bewegungen vermieden oder ausgeblendet werden.

7.4 Vergleich mit Rauchmeldern bei
Norm-Testbranden

Um das vorgestellte Konzept des videobasierten Rauchdetektionssystems gegen konven-
tionelle Branddetektionssysteme zu evaluieren, wird auf definierte Testbrande der DIN
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7 Rauchdetektionssystem mit mehrfacher Bewegungsschatzung

EN 54-7 Norm [24] zuriickgegriffen. Unter den Testbranden befinden sich zwei Schwel-
brande, TF2, ein Holzschwelbrand, und TFS3, ein Schwelbrand von Baumwollfaden. Im
verfiigharen Brandraum ist eine Kamera mit dem Abstand 5m zur Brandquelle montiert.
Im Brandraum werden photoelektrische Rauchmelder an der laut Norm vorgeschriebenen
Position an der Decke montiert. Da bei Schwelbranden die Temperaturen an der Decke
typischerweise nicht {iber 25°C steigen und warmebasierte Meldeverfahren keinen Alarm
auslosen, werden sie in dieser Untersuchung nicht mit aufgenommen.

Die Detektionszeiten und die virtuellen Detektionszeiten sind in Tabelle 7.4 angegeben.

Testfeuer Erlaubte Detektionszeit Detektionszeit
Detektionszeit Kamera Rauchmelder

(DIN EN 54-7)

TF2 840s 22s 308s
TF3 750s 23s 310s

Tabelle 7.4: Detektionszeiten bei den in DIN EN 54 definierten Rauchschwelbranden TF2 und
TF3. Das videobasierte Rauchdetektionssystem |6st erheblich schneller Alarm aus als Rauch-
melder.

Die Ergebnisse zeigen, dass das videobasierte Rauchdetektionsverfahren die Testbrande
erheblich schneller detektiert als der getestete photoelektrische Rauchmelder, auch wenn
dessen Detektionszeit deutlich innerhalb der maximal erlaubten Detektionszeit liegt.

7.5 Bewertung des Rauchdetektionssystems

Durch die parallele Bewegungsschiatzung auf originalbildbasierten und differenzbildbasier-
ten Eingangsdaten mit optimierten Parametern konnen die Detektionsergebnisse signifikant
verbessert werden, besonders bei geringen Rauchdichten und hohen Entfernungen zwischen
Kameras und Brandquellen.

Beim Rauchtestdatensatz aus dem Landwirtschaftsbetrieb liegt die Detektionsrate un-
terhalb der Detektionsrate des Vergleichsdatensatzes. Hierfiir sind zwei Hauptursachen
festzustellen. Auf der einen Seite ist die Szenenbeleuchtung des Testdatensatzes ungleich-
maéapiger. Auf der anderen Seite ist in einigen Féllen die Rauchsédule im unteren Bereich
iiber der Brandquelle verdeckt und nur im oberen Bereich sichtbar. Dadurch sind geringere
innere Details der Rauchquelle sichtbar. In solchen Féllen kénnen die Anforderungen aus
Kapitel 2 mit diesem Verfahren nicht erfiillt werden. Um auch in diesen Féllen Rauch zu
detektieren, sollte das videobasierte Branddetektionssystem um ein alternatives Prinzip,
das verstirkt Kontrastriickgdnge analysiert, erginzt werden.

Anhand der Testbrinde im Brandlabor lasst sich der Anspruch der frithen Branddetek-
tion bestétigen. Videokameras benotigen weniger als 10% der Auslosezeit verglichen mit
den getesteten Rauchmeldern.

94



7.5 Bewertung des Rauchdetektionssystems

Storgrofenobjekte werden lediglich als Rauch detektiert, sofern sie ortsstabile kontinu-
ierliche Aufwéartsbewegungen generieren. Bei den getesteten Datenbanken haben lediglich
Ventilatoren Falschdetektionen hervorgerufen. Denkbar wéren hierfiir auch Rolltreppen
oder Forderbénder. Aus Installationssicht kénnen solche Fehldetektionen auf triviale Weise
durch Ausmaskierungen entfernt werden. Aus algorithmischer Sicht muss weiteres Szenen-
wissen eingebunden werden, um diese Art der Fehldetektionen zu unterbinden.

In Tabelle 7.5 werden die wesentlichen Erkenntnisse dieses Kapitels anhand der An-
forderungen von Kapitel 2 bewertet und mit dem vorgestellten Konzept aus Kapitel 5
verglichen.

Kriterium Einhaltung der Anforderung

Deutliche Verbesserung gegeniiber dem zuvor vorgestellten
Reichweiten v Rauchdetektionskonzept. Bis zu 30m Detektion von 94% der
Rauchsequenzen.

Steigerung gegeniiber dem bisherigen Konzept durch
Erweiterung der differenzbildbasierten Bewegungsschéitzung.
Die Detektionsraten bei geringer Rauchdichte reichen nicht
an die bei hoher Rauchdichte heran. Besonders deutlich ist
dies bei Sequenzen im Landwirtschaftsbetrieb. Geringe
Rauchdichten fallen mit den Schwierigkeiten ungleichmafiger
Beleuchtungssituationen und Verdeckung der Rauchquellen
zusaminen.

Rauchdichten

Die Detektionszeiten konnen eingehalten werden, sofern
Detektionszeiten ¢ Rauch detektiert wird. Verringerung der Detektionszeiten
gegeniiber dem bisherigen Konzept.

Fehldetektionen an ortsstabilen aufwérts bewegenden
Objekten. Mit diesem Verfahren sind diese Fehldetektionen
nicht zuriickzuweisen. Aus Installationssicht sind
Ausblendungen denkbar. Dariiber hinaus treten durch die
Gegenseitenanalysen keine weiteren Fehldetektionen auf.

Zuriickweisung 4
von Storgroken

Rechenleistung v Echtzeitféhige Auswertung zweier Videos méglich.

Tabelle 7.5: Bewertung des erweiterten Rauchdetektionssystems anhand der in Kapitel 2
definierten Anforderungen.
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Kapitel 8

8 Resumee

Die zentrale Aufgabenstellung dieser Arbeit bestand in der Untersuchung, wie Rauch mit
videobasierten Methoden erfasst werden kann. Hierzu wurde ein Detektionsverfahren fiir
Schwelbriande entwickelt und ausgewertet. Die Rauchdetektion sollte in Distanzen von bis
zu 30m moglich sein, um entsprechend grofse Hallen abdecken zu koénnen. Der Fokus der
Entwicklung liegt auf der Detektion in Friithphasen der Rauchentstehung. Das in dieser
Arbeit betrachtete Anwendungsfeld sind grofte Hallen, in denen konventionelle Brandde-
tektionssysteme nicht eingesetzt werden kénnen oder erst in spaten Brandphasen einen
Alarm auslosen. Um das Forschungsfeld dieser Arbeit einzugrenzen, wurden ruhige Umge-
bungen ohne Windstromung und gleichméafiger Szenenbeleuchtung als Nebenbedingungen
angenommen.

8.1 Zusammenfassung und Ergebnisse

Ein Vergleich verschiedener Merkmale in Kombination mit einer Literaturrecherche fiihr-
te zu dem Schluss, dass die Bewegung von Rauch das signifikanteste Merkmal unter den
definierten Nebenbedingungen ist. Ein Schwerpunkt der Optimierung lag auf der Gro-
Kenskalierbarkeit der Merkmale. Dabei setzte sich die Bewegungsschitzung besonders von
anderen Merkmalen, beispielsweise der Umriss- oder Konturanalyse, ab.

Die Bewegungsinformationen stellen somit das Hauptmerkmal dieser Arbeit dar. Da-
durch unterscheidet sich das vorgestellte Rauchdetektionsverfahren von Konzepten ande-
rer Arbeiten, in denen die Bewegungsschétzung lediglich als Nebenbedingung zum Einsatz
kommt.

Die Analyse der Stromungsmessungen von Rauch ergab, dass mit videobasierter Bewe-
gungsschitzung die Rauchstromung auch quantitativ in ausreichendem Detailgrad erfasst
werden kann. Hierfiir wurden die Ergebnisse der Bewegungsschéitzung mit einer Berechnung
des Stromungsverhaltens und mit Messungen der Aufstiegsgeschwindigkeiten verglichen.

In einem ersten Detektionskonzept, das primér auf der Analyse der Aufwértsstromung
von Rauch basiert, konnte das Potenzial der Rauchdetektion auf Basis einer Bewegungs-
akkumulation demonstriert werden. Storgréfensequenzen wurden zuverlassig zuriickgewie-
sen, dichter Rauch wurde detektiert. Hauptprobleme bei der Rauchdetektion entstanden
bei geringen Rauchdichten und hohen Entfernungen von mehr als 20m zwischen Kamera
und Brandquelle.
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8 Restimee

Um die Detektionsraten bei hohen Entfernungen und geringen Rauchdichten zu steigern,
wurde die Bewegungsschéitzung fiir die Rauchdetektion optimiert. Zunéchst wurden ver-
schiedene Bewegungsschétzer verglichen, um wesentliche Anforderungen an Kantenerhal-
tung und Glattung abzuleiten. Die besten Ergebnisse konnten mit dem Broz-Verfahren er-
zielt werden. Die Kantenerhaltungsgewichte wurden dabei etwas hoher gewéhlt als von den
Entwicklern vorgeschlagen, um zusétzliche Bewegungsinformationen bei geringen Textu-
ren zu erhalten. Bei Vergleichen verschiedener ortlicher und zeitlicher Auflésungen konnten
bei einem zeitlichen Abstand der Bilder von 320ms und einer Bewegungsgeschwindigkeit
von knapp unter 1px pro Bild fiir die betrachteten Schwelbrinde die besten Ergebnisse
erzielt werden. Zur Verbesserung der Detektionsraten bei geringen Rauchdichten wurden
verschiedene Moglichkeiten hintergrundsubstrahierender Verfahren analysiert, die Details
einer transparenten Vordergrundschicht hervorheben. Bei einer Bewegungsschéitzung auf
vorzeichenbehafteten Differenzbildern konnten die besten Ergebnisse erreicht, die Detek-
tionsraten signifikant verbessert und die Detektionszeit verkiirzt werden. Besonders die
Erkenntnisse aus den Anpassungen der Bewegungsschitzung sollten in zukiinftigen Arbei-
ten berticksichtigt werden.

Die optimierten Einstellungen der Bewegungsschitzung wurden in ein erweitertes Rauch-
detektionssystem {ibernommen. Die Bewegungsschiatzung wird darin parallel mehrfach
durchgefiihrt, wodurch fiir verschiedene Entfernungen bei unterschiedlichen Rauchdichten
stets eine geeignete Konfiguration verfiigbar ist. Die Detektionsraten erhohten sich gegen-
iiber dem zuvor vorgestellten Konzept erheblich. Bei hohen Kontrastdetails innerhalb der
Rauchséaule ist die Detektion zuverldssig moglich.

In weiteren Versuchen auf unbekanntem Testmaterial traten Nichtdetektionen prinzi-
piell immer dann auf, wenn nur unzureichend innere Details in der Rauchséule erkannt
werden konnen. Dies konnte besonders auf eine nicht ausreichende Beleuchtungssituation
oder eine Verdeckung des unteren Bereichs der Rauchsdule zuriickgefiihrt werden, in der
Verwirbelungen in der Rauchséule einer gleichméfigen Flache weichen.

8.2 Ausblick

Das in dieser Arbeit vorgestellte Rauchdetektionsverfahren ist auf eine Umgebung be-
schriankt, in der eine geringe Luftzirkulation, eine gleichméfige Beleuchtung und ein freier
Blick auf potenzielle Brandquellen gewéahrleistet ist. Besonders die Bewegungsschétzung er-
fordert einen hohen lokalen Detailgrad innerhalb der Rauchsdule. Dementsprechend l&sst
sich auch die Leistungsfahigkeit fiir andere Einsatzszenarien als die betrachteten Industrie-
und Lagerhallen ableiten.

Die geringe Luftzirkulation ist eine zentrale Nebenbedingung des hier vorgestellten Sys-
tems. Fiir stromungsreichere Anwendungsfélle kann die Mdglichkeit in Betracht gezogen
werden, die Windgeschwindigkeit in die Schétzung der erwarteten Stromungsgeschwindig-
keit mit einfliefsen zu lassen. Alternativ konnen mehrere Auswertesysteme fiir verschiedene
Bewegungsrichtungen parallel betrieben werden.

Fiir die haufigen Fragestellungen der Waldbrand- oder Verkehrsiiberwachung ist eine
Beriticksichtigung der Windgeschwindigkeiten fiir die Rauchdetektion erforderlich.

Fiir die zukiinftige Forschung und Entwicklung von videobasierten Rauchdetektionssys-
temen sind zwei Wege vorstellbar. Dabei besteht die Moglichkeit, verschiedene Algorith-
men fiir die Rauchdetektion zu verbinden oder gleichzeitig parallel zu verarbeiten, um
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8.2 Ausblick

die vielféltigen visuellen Auspragungsformen von Rauch zu erfassen und die spezifischen
Szenenbedingungen zu beriicksichtigen. Das hier vorgestellte bewegungsakkumulierende
Rauchdetektionsverfahren kann einen Teil davon, die direkt sichtbaren aufwérts stromen-
den Rauchséulen, abdecken. Im Gegensatz dazu konzentrieren sich viele bereits von ande-
ren Forschergruppen vorgestellte energie- oder farbbasierte Verfahren auf die Detektion von
Rauch, der langsam den Hintergrund iiberlagert. Besonders ein sich langsam entwickelnder
ambienter Rauch kann damit besser erfasst werden.

Aufgrund der Erfahrungen, die mit dem hier vorgestellten System gemacht wurden und
des Vergleichs verschiedener Merkmale ist ein einziger Algorithmus, der die verschiedenen
Auspréigungen von Rauch detektieren soll, nicht umsetzbar. Die Kombination verschiede-
ner Verfahren ist fiir die sichere Rauchdetektion in verschiedenen Umgebungsbedingungen
erforderlich.

Neben der Kombination verschiedener Verfahren zeichnet sich in diversen Bildverar-
beitungsverfahren eine Fokussierung auf komplexere Verfahren des maschinellen Lernens,
beispielsweise Neuronale Netze ab. Um die Leistungsfahigkeit verschiedener Merkmale zu
verstehen, wurden solche Verfahren in dieser Arbeit bewusst nicht verwendet. Der Vorteil
dieser Verfahren liegt jedoch darin, dass ein hoher Grad an Szenen- und Umgebungsin-
formationen automatisch mitverarbeitet werden kann. Besonders hinsichtlich der verschie-
denen Auspriagungsformen von Brdanden kann dies einen erheblichen Mehrwert fiir die
Rauchdetektion bieten. Eine zusétzliche Komplexitéit entsteht dann in der Generierung
und Auswahl der unterschiedlichen Trainingssequenzen.
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Anhang A

A Grundlagen der
Bewegungsschatzung

Die Aufwirtsstromung ist eine wesentliche Charakteristik von Rauch, die die in Kapi-
tel 5 und Kapitel 7 vorgestellten Verfahren als Hauptmerkmal benutzen. Hier wird das
grundlegende Konzept der Bewegungsschiatzung erldutert und verschiedene in dieser Ar-
beit verwendete Verfahren dargestellt. Der Schwerpunkt liegt dabei auf der Vorstellung der
Kernideen der Bewegungsschétzer. Fiir das genaue Losungsschema wird auf die jeweiligen
Veroffentlichungen verwiesen.

In der héufig zitierten Arbeit Determining Optical Flow definieren Berthold Horn und
Brian Schunck den Optischen Fluss als

,die Geschwindigkeitsverteilung der scheinbaren Bewegung von Intensitéatsmus-
tern in einem Bild. Der Optische Fluss ergibt sich durch eine relative Bewegung
von Objekten und den Betrachter.“ (Horn und Schunck [39])

Im Unterschied zum allgemeineren Begrift Bewegungsschdtzung bezieht sich der Optische
Fluss stets auf das Ergebnis in der 2D-Bildebene. Der optische Fluss benutzt Muster in
einem Bild und ist nicht auf spezifische Objekte, beispielsweise Personen, beschrinkt.

Bei der Bewegungsschétzung entsteht ein Vektorfeld, das fiir jeden Bildpunkt oder fiir
besonders charakteristische Bildpunkte eine Bewegungsinformation in der 2D-Bildebende
enthélt. Die Ermittlung eines Flussfelds basiert auf einem Vergleich aufeinander folgen-
der Bilder. In einem vereinfachten Modell wird dabei untersucht, wie sich Grauwerte und
Grauwertunterschiede von einem Bild zum néchsten bewegen. Dies ist im Allgemeinen
jedoch nicht eindeutig bestimmbar. Drei potenzielle Schwierigkeiten fiir die Ermittlung
des Bewegungsfeldes sind in Abbildung A.1 visualisiert. Dabei veranschaulicht Abbildung
A.1(a) das Aperturproblem. Wird nur ein kleiner Bildausschnitt zur Erstellung der Bewe-
gungsinformationen einbezogen, kann im dargestellten Fall nicht ermittelt werden, ob sich
die Linie nach links oben oder rechts unten bewegt. Erst eine Vergroferung des Fensters
kann hiertiber Aufschluss geben. Abbildung A.1(b) zeigt das Korrespondenzproblem. Die
dargestellte dunkle Linie des urspriinglichen Bildes muss einer hell dargestellten Linie des
Folgebildes zugeordnet werden. Welche Korrespondenz die zutreffende ist, lasst sich aus
dem dargestellten Bildbereich nicht ermitteln. Abbildung A.1(c) zeigt ein Verdeckungspro-
blem, bei dem das urspriingliche Objekt so nicht im Folgebild wiedergefunden wird, da es
von einem anderen Objekt verdeckt wird. Eine exakte Berechnung des Bewegungsfeldes
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A Grundlagen der Bewegungsschétzung

/

Verdeckungs-
objekt

/

Betrachtetes
Fenster

(a) (b) (c)

Abbildung A.1: Schwierigkeiten bei der Schitzung der Bewegungsinformationen. (a) Aper-
turproblem, (b) Korrespondenzproblem, (c) Verdeckung.

auf Basis zweier Bilder ist somit nicht méglich. Die Ermittlung eines Bewegungsfeldes wird
daher als Schditzung bezeichnet.

Die ersten signifikanten Veroffentlichungen zu Verfahren der Bewegungsschitzung sind
die Arbeiten von Horn und Schunck [39] sowie Lucas und Kanade [55], beide aus dem
Jahr 1981. Verschiedene Ansétze zur Bewegungsschiatzung wurden seither entwickelt. Der
grofte Anteil der Bewegungsschétzer basiert auf differentiellen Methoden, bei denen Kos-
tenfunktionen aus Intensitdten, Bildgradienten und Gradienten der Flussfelder gebildet
werden. Die Minimierung der Kostenfunktionen liefert das Ergebnis fiir die Bewegungs-
schiatzung. Da die meisten Bewegungsschéatzer auf differentielle Verfahren zuriickgehen und
in den OpenCV-und CUDA'8-Bibliotheken fiir differentielle Verfahren schnelle Implemen-
tierungen fiir Grafikkarten vorliegen, werden in dieser Arbeit ausschliefslich differentielle
Verfahren betrachtet.

Neben differentiellen Verfahren basieren einige andere Methoden auf Phasenkorrela-
tionen im Frequenzraum. Eine Phasenverschiebung im Frequenzbereich entspricht einer
Translation im Bildbereich. Die Grundlagen fiir phasenkorrelationsbasierte Bewegungs-
schitzer wurden bereits im Jahr 1975 von Kuglin und Hines gelegt [48]. Moderne phasen-
korrelationsbasierte Verfahren wurden etwa in den Arbeiten |1, 20, 74, 101]| vorgestellt.

Zusatzlich sollen an dieser Stelle Blockmatcher und Deskriptormatcher als weitere An-
sitze der Bewegungsschiatzung aufgefithrt werden. Blockmatcher suchen nach annéhernd
gleichbleibenden Bildblécken in aufeinander folgenden Bildern. Da fiir einen gesamten Bild-
block lediglich ein Bewegungsvektor benotigt wird, werden blockbasierte Bewegungsschét-
zer vornehmlich fiir die Videokompression verwendet. Beim Deskriptormatching hingegen
werden lokale Bildmerkmale in den Ausgangsbildern ermittelt und Merkmalskorresponden-
zen zwischen den Bildern erstellt. Als Ausgangspunkt fiir die meisten deskriptorbasierten
Bewegungsschétzer dient die von Zabil und Woodfill vorgestellte Census-Transfomation
[107]. Darauf basierende Bewegungsschétzer wurden etwa in den Arbeiten [37, 79, 86] vor-
gestellt.

Im folgenden Abschnitt A.1 wird mit dem Horn-Schunck-Verfahren der Ausgangspunkt
fiir differentielle Bewegungsschétzer beschrieben. Abschnitt A.2 erldutert die Probleme,
die das Horn-Schunck-Verfahren mit sich bringt und verdeutlicht die Theorie fiir eine
robuste Bewegungsschétzung. In den Abschnitten A.3 und A.4 werden mit den Broz- und
TVL1-Verfahren zwei robuste Verfahren zur Bewegungsschitzung naher betrachtet. Die

18 CUDA: Programmiertechnik zur Durchfiihrung von Berechnungen auf Nvidia Grafikprozessoren.
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A.1 Horn-Schunck-Verfahren als Ausgangspunkt differentieller Verfahren

Abschnitte A.5 und A.6 stellen mit dem Lucas-Kanade- und dem Simple-Flow-Verfahren
zwei lokale Anséitze zur Bewegungsschatzung vor.

A.1 Horn-Schunck-Verfahren als Ausgangspunkt
differentieller Verfahren

Der Ausgangspunkt vieler Verfahren fiir die Schiatzung des Bewegungsfelds ist, dass die
Intensitdten bewegender Bildpunkte innerhalb eines kurzen Zeitraums konstant bleiben.
So wird der Zusammenhang

I(x,t) = [I(x+dx,t+0t) (A.1)

definiert [7]. Dabei beschreiben die Elemente 0x und 6¢ den lokalen und zeitlichen Ver-
satz des Bildpunkts x. Bei der Bewegungsschétzung wird die Annahme getroffen, dass die
Intensitédt der bewegten Bildpunkte erhalten bleibt, wodurch die Kontinuitédtsgleichung

0 = VIi-u+l, (A.2)

definiert wird [7]. Dabei beschreibt u = (uy,us) das Bewegungsfeld der Bildpunkte. Bei
der Kontinuitéatsgleichung handelt es sich um ein unterbestimmtes Gleichungssystem, das
nicht eindeutig losbar ist. Lediglich die Bewegungskomponente in Richtung des lokalen
Bildgradients kann ermittelt werden. Dies wird als Aperturproblem bezeichnet [7]. Fiir die
Bewegungsschéitzung werden daher zusétzliche Bedingungen gestellt, wofiir in verschiede-
nen Verfahren unterschiedliche Strategien gewahlt werden. Die zusétzlichen Bedingungen
beziehen sich in der Regel auf die Erhaltung von Bildnachbarschaften und gleichméafigen
Bewegungen innerhalb von Bildnachbarschaften [59].

Das Horn-Schunck-Verfahren bildet den Ausgangspunkt fiir viele Weiterentwicklungen
differentieller Bewegungsschétzer. Als Referenzversion wird es auch in dieser Untersuchung
betrachtet. Neben dem in Gleichung A.2 aufgefiihrten Kontinuitatskriterium stellt das Ver-
fahren die zweite Bedingung, dass innerhalb des Bewegungsfelds keine starken Winkel- oder
Intensitétsspriinge auftreten, das Bewegungsfeld also moglichst glatt ist. Die Glattheitsbe-
dingung ist dadurch definiert, dass die quadrierten Gradienten des Bewegungsfelds mini-
miert werden sollen [39]. Durch Zusammenfiigen der Kriterien fiir die Intensitatserhaltung
und der Glattheit des Bewegungsfelds wird die Kostenfunktion

Eps(n) = /Q[(W‘quft)?JrOé(IIVulHZJrIIVU2H2)] (A.3)

definiert. Dabei lédsst sich mit dem Faktor a das Glattungsverhalten variieren. Hohe Werte
fiir o fithren zu einem glatterem Flussfeld. Unter Benutzung der Variationsrechnung erhalt
man das Gleichungssystem

Puy + LLuy, = o®Vu — L1, (A.4)
Lljuy+ Luy = o*Viuy — L, (A.5)
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A

Abbildung A.2: Farbkodierung der Bewegung. Der Farbton beinhaltet die Information der
Bewegungsrichtung, die Farbsattigung die der Geschwindigkeit.

dessen Losung die stationéiren Punkte von Eyg (u) liefert. Dabei wird V2u angenihert
durch

Vu ~ 4—u
L*xu (A.6)

mit der Laplacematrix

1/12 1/6 1/12
=116 -1 1/6 |. (A.7)
1/12 1/6 1/12

Daraus ergeben sich die Gleichungen

(a2+112+15) (u1 —111) = _Iz (Imﬂl +Iya2+lt)7 (AS
(P + L+ (g —1y) = —I, (L + Iz + 1), (A9
die schrittweise nach u; und us mit dem Jakobi-Verfahren
La? + Iuy + 1,
n+l __  =-n ] y 2 t
uy = ul — 1, PN PR , (A.10)
La®+ I,a% + 1
Wt = gp et e (A11)

v a2+[§+1y2

gelost werden.

Beim Horn-Schunck-Verfahren werden die Bewegungsinformationen fiir alle Bildpunkte
gleichzeitig geschitzt. Das Verfahren wird dementsprechend als globales Verfahren bezeich-
net.

Fiir die Visualisierung des optischen Flusses wird die in Abbildung A.2 dargestellte Farb-
kodierung verwendet. Dabei beschreibt der Farbton die Richtung der Bewegung und die
Farbsattigung die Bewegungsgeschwindigkeit. Ein Hintergrund ohne Bildbewegung wird
weils dargestellt, eine aufwartsgerichtete Bewegung violett.
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A.2 Robuste differentielle Bewegungsschétzung

(c) (d)

Abbildung A.3: Einfluss des Glattungsfaktors « auf das Bewegungsfeld. (a) und (b): Ein-
gangsbilder fiir die Bewegungsschatzung, (c) und (d): optischer Fluss mit den Glattungsfakto-
ren « = 0,05 und o = 0, 4. Ein hoher Glattungsfaktor reduziert das Rauschen. Jedoch werden
Objekte an Objektgrenzen unscharf abgebildet.

Der Einfluss des Glattungsfaktors « ist in Abbildung A.3 verdeutlicht. Die Abbildungen
A.3(a) und A.3(b) zeigen eine exemplarische Bildsequenz und die Abbildungen A.3(c) und
A.3(d) die zugehorigen optischen Flussfelder bei unterschiedlich starker Glattung.

Ein hoher Glattungsfaktor fithrt zu glatteren Ubergingen an Objektgrenzen, wihrend
ein geringerer Glattungsfaktor die Objektgrenzen zwar besser erhélt, aber zu einem héheren
Rauschen im Bewegungsfeld fiihrt.

A.2 Robuste differentielle Bewegungsschatzung

In der Weiterentwicklung der Bewegungsschitzung werden zwei zentrale Anforderungen
gestellt:

e Objektkanten sollen im Bewegungsfeld erhalten bleiben.
e Innerhalb von Objekten soll das Bewegungsfeld glatt sein.

Wie aus Abbildung A.3 hervorgeht werden beim Horn-Schunck-Verfahren nicht beide An-
forderungen gleichzeitig erfiillt. Dies ist dadurch zu begriinden, dass Gradienten im Bewe-
gungsfeld quadriert ins Fehlermafs Eyg (u) eingehen. Hohe Gradienten Vu;, Vus erhalten
in Gleichung A.3 hohe Kosten fiir Fyg (u). Bei der Minimierung von Exg (u) werden statt-
dessen niedrigere Gradienten ermittelt, wodurch im Flussfeld iiber Objektkanten hinweg
geglittet wird. Anstatt einer quadratischen L2-Kostenfunktion wurden seit der urspriing-
lichen Formulierung verschiedene robuste Kostenfunktionen angewandt, die Abweichungen
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10 ¢

— L2
L1

— Lorentzian (0=0,03)

— Chardonnier (a=0,45)

-10 -5 0 5 10

Abbildung A.4: Verschiedene Kostenfunktionen p (x). Angelehnt an [87].

im Flussfeld weniger stark bestrafen [8]. Hiufig wird als erster Schritt anstatt der L*-
Norm die L'-Norm verwendet [84, 108] oder durch die differenzierbare Kostenfunktion
nach Charbonnier

plz) = (2°+€)" (A.12)

angenahert [12, 87|. Dabei ist € ein Koeffizient, der dafiir sorgt, dass p (x) differenzierbar
bleibt und a ein Exponent < 1. Auch weitere Kostenfunktionen werden fiir die Bewegungs-
schitzung untersucht, beispielsweise die Lorentzian-Funktion [8, 9, 78, 87]

202

p(z) = log <1+‘”—2). (A.13)

Fiir eine weitergehende Untersuchung verschiedener Kostenfunktionen fiir die Bewegungs-
schétzung wird auf die Arbeiten von Black et al. und Sun et al. [8, 9, 87] verwiesen.

Abbildung A 4 visualisiert die verschiedenen Kostenfunktionen p (x) und verdeutlicht die
geringere Robustheit der L?-Norm gegeniiber den anderen Kostenfunktionen. An dieser
Stelle wird auch auf Kapitel 6 verwiesen, das darstellt, wie sich die Flussfelder bei der
Verwendung verschiedener Kostenfunktionen unterscheiden.

A.3 Brox-Verfahren

Als erstes robustes Verfahren wird der von Brox et al. [12] vorgestellte Bewegungsschét-
zer untersucht. Als zusétzliches Kriterium gegeniiber dem Horn-Schunck-Verfahren soll
die Robustheit gegeniiber Beleuchtungsénderungen erhéht werden. Dafiir wird neben der
Bedingung der Erhaltung von Intensititen (Gleichung A.1) auch gefordert, dass die Bild-
gradienten gemafs

VI(x,t) = VI(x+u,t) (A.14)
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erhalten bleiben. Die Erhaltung der Bildgradienten eignet sich besonders zur Ermittlung
translatorischer Bewegungen, wahrend die Intensitatserhaltung die Bewegungsschatzung
bei komplexeren Bewegungen erméglicht [12].

Aus der Kombination der Erhaltungsgleichungen fiir Intensitdten A.1 und Gradienten
A.14 definieren Brox et al. die Kostenfunktion

Ep(u) — /Q\Il(|l(x+u)—I(u)|2—|—7|VI(X+u)—VI(u)|2)dX. (A15)

Dabei stellt v den Gewichtungsfaktor zwischen Intensitdtserhaltung und Gradientenerhal-
tung dar.

Neben dem Datenterm Ep (u) wird ein zusétzlicher Glattheitsterm
Eg(u) = / £ (IVur]? + |Vus?) dx (A.16)
Q

definiert. Als Kostenfunktion wird eine an eine L!'-Norm angeniherte Chardonnier-
Funktion

£(s*) = Vs2+e? (A.17)

mit e < 1 verwendet.

Die abschliefsende Kostenfunktion setzt sich geméaf
Eprox (u) = FEp (u) + aFg (u) (A18)

zusammen, wobei « ein Mafs fiir die Glattheit des Flussfeldes ist. Eg.oy ist stetig differen-
zierbar und ermoglicht eine konvexe Optimierung.

Wie auch beim Horn-Schunck-Verfahren erstellen Brox et al. eine Euler-Lagrange-
Darstellung der Gleichung A.18. Fiir dessen numerische Losung wird auf die urspriingliche
Verdffentlichung [12] verwiesen.

A.4 TVL1-Verfahren

Im Gegensatz zum Broz-Verfahren wird bei dem von Zach et al. vorgestellten Verfahren
[108] die L'-Norm nicht durch eine differenzierbare Funktion angenéhert. Vielmehr stellen
Zach et al. ein duales Optimierungsverfahren vor, welches das L'-Minimierungskriterium
direkt 10st.

Zunéchst wird im Verfahren von Zach et al. die Kontinuitétsgleichung A.2 durch die
nichtlineare, zeitdiskrete Darstellung

Il (X+U) —]0 (X) =0 (Alg)
ersetzt und linearisiert durch die Taylorreihe erster Ordnung

p(u) = VL (x+u’) - (u—u’)+ 1 (x+u’) —I)(x) =0. (A.20)
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Die Kostenfunktion ist daraufhin durch
Bua(w = [ o]+ [Val + Vo] (A.21)
Q

definiert. Obwohl die Gleichung A.21 gegeniiber Gleichung A.3 zunéchst nur geringfiigig
verdndert erscheint, ist die Minimierung Fp; (u,v) mit einem erheblich hoheren Aufwand
verbunden, da FE; nicht stetig differenzierbar ist.

Zach et al. [108] iiberfithren Gleichung A.21 unter Benutzung einer Hilfsvariable v zu

1
Ey(uv) — /Q|Vu1]+|VuQ|+%|u—v|+)\|p(u)|. (A.22)

Auf den ersten Blick erscheint die Einfithrung einer weiteren Variablen die Minimierung
zu erschweren. Jedoch ist durch die Einfiihrung von v eine abwechselnde Minimierung von
u und v moglich [84, 108].

1. Dabei wird im ersten Schritt v konstant gehalten und
1 2
|Vur| + |[Vug| + — [u—v| (A.23)
Q 20

unter der Verwendung des Verfahrens von Chambolle [17] fiir u minimiert.

2. Im zweiten Schritt wird u konstant gehalten und

[ gl 2l (A24)

fiir v minimiert. Dieses Minimierungsproblem hangt nicht von lokalen Gradienten
von v ab und kann schrittweise gelost werden.

Fiir die umfassende Darstellung der Theorie des dualitdtsbasierten Optimierungsverfahrens
wird auf die Publikationen von Zach et al. [84, 108| verwiesen. In der Arbeit von Sanchez
et al. [84] wird der umgesetzte Algorithmus mit den dafiir verwendeten Parametern im
Detail vorgestellt.

A.5 Lucas-Kanade-Verfahren

Der Ansatz des Verfahrens, das von Lucas und Kanade [54, 55] vorgestellt wurde, unter-
scheidet sich grundlegend von den Verfahren Horn-Schunck, TVLI und Broz. Im Gegensatz
zu diesen Verfahren werden die Bewegungsvektoren nicht gleichzeitig fiir alle Bildpunkte,
also global, geschitzt. Beim Lucas-Kanade-Verfahren wird die Bewegung separat fiir einzel-
ne Bildpunkte ermittelt. Dabei wird angenommen, dass innerhalb kleiner Bildbereiche die
Nachbarschaften der Bildpunkte erhalten bleiben und konstante Bewegungsvektoren auf-
treten. Das Lucas-Kanade-Verfahren und dessen Weiterentwicklungen werden demzufolge
als lokale Verfahren bezeichnet [7].

Der Ausgangspunkt des Lucas-Kanade-Verfahrens ist die blockweise Auswertung der
Kontinuitétsgleichung (A.2), die in das Gleichungssystem

108



A.6 Simple-Flow-Verfahren

—1I; (x1)

.(Z;) _

Vi) ne ) <82\ hiw (4.25)
1 . —

umgewandelt wird [77]. Dabei beschreiben x; bis x,, die im Fenster w auszuwertenden
Bildpunkte. Schon bei einer Fenstergréfe von 3 ist das Gleichungssystem A.25 iiberbe-
stimmt und kann nicht mehr eindeutig gelost werden. Stattdessen wird mithilfe der Me-
thode der kleinsten Quadrate gemaf

ATAu = ATb, (A.26)
u = (ATA)" ATp (A.27)

eine Losung fiir u ermittelt.

Nach Gleichung A.25 sind alle Pixel innerhalb des Fensters w gleich gewichtet. Eine
Verbesserung des Systems besteht darin, Bildpunkten, die eine héhere Entfernung zum
zentralen Bildpunkt des Fensters besitzen, einen geringeren Einfluss auf die Lésung zu
gewahren als Bildpunkten, die sich ndher am Zentrum befinden. Gleichung A.25 wird zu

abgeéndert. Die diagonale Matrix Wy beinhaltet die Gewichtungsfaktoren w (x;) bis
w (x,) [5]. Gleichung A.28 kann analog zu Gleichung A.25 und A.26 durch die Metho-
de der kleinsten Quadrate gelost werden.

Der benoétigte Rechenaufwand zur Bewegungsschétzung kann beim Lucas-Kanade-
Verfahren erheblich reduziert werden, indem die Bewegungsschiatzung nicht fiir jeden Bild-
punkt durchgefiihrt wird, sondern lediglich fiir solche mit markanten Eigenschaften, etwa
Ecken und Kanten mit hohen Bildgradienten. Diese zeichnen sich dadurch aus, dass die
zugehorige 202-Matrix AT A hohe Eigenwerte besitzt. Liegt einer oder beide der Eigenwer-
te A\; und Ay unter einer festzulegenden Grenze, wird fiir die entsprechende Bildposition
kein Bewegungsvektor ermittelt. Insbesondere Bildregionen mit gleichméafigen Intensitéts-
werten konnen somit von der Berechnung ausgeschlossen werden. Das Flussfeld wird dann
nicht mehr als dense (dicht), sondern als sparse (diinn) bezeichnet.

In dieser Arbeit wird ein dense-Verfahren des Lucas-Kanade-Algorithmus verwendet,
um Vergleiche zu den in Abschnitt A.1 bis A.4 vorgestellten Bewegungsschitzern zu er-
moglichen.

A.6 Simple-Flow-Verfahren

Beim von Tao et al. vorgestellten Simple-Flow-Verfahren [88] handelt es sich um ein mo-
dernes Verfahren zur Bewegungsschétzung, das wie auch das Lucas-Kanade-Verfahren auf
einer lokalen Optimierungsstrategie beruht.
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Der Ausgangspunkt des Simple-Flow-Verfahrens besteht in der Bildung einer Kosten-
funktion

e(@y,uv) = |[F(2,y) = Fra (z +u,y + )| (A.29)

Dabei beschreibt F; das Bild zum Zeitpunkt ¢. Der Bewegungsvektor ug, vg zu den Aus-
gangspunkten xg, yo wird gemafs

(ug,v9) = argmin H e(x,y,u,v) (A.30)

ermittelt. Dabei beschreibt 2 die Menge der moglichen Vektoren (ug,vp) und N, den Such-
bereich fir (z,y). Zwischen den Unbekannten der Gleichung A.30 besteht kein direkter
Zusammenhang, wodurch die Losung fiir verschiedene Bildpunkte unabhéngig voneinan-
der durchgefiihrt werden kann.

Zur Glattung des Flussfeldes wird die Kostenfunktion A.29 durch die Gewichtungsfak-
toren wy und w, zu

E(%;Z/O’Uﬂj) = Z wqwee (3771/7%“) (A31)
z,yeN;

modifiziert. Dabei beschreibt der Faktor

wg = exp <— 2o, 30) = (I’y)HQ) (A.32)

20‘d

die Distanz zwischen dem Ausgangspunkt xg, 7o und dem jeweiligen Bildpunkt im Such-
bereich. Der Faktor

w, = exp <_||F(:L‘07y0)—F(ZL',y)H2> (A?)B)

20,

bildet den Intensitdtsunterschied zwischen dem Ausgangsbildpunkt und dem jeweiligen
Bildpunkt im Suchbereich ab. o4 und o, sind die Standardabweichungen der Distanzen
und der Intensitdtswerte der Bildpunkte im Suchbereich.

Die Losung der Minimierungskriterien ist beim Simple- Flow-Verfahren durch die expo-
nentiellen Faktoren erheblich komplexer als bei den anderen Verfahren. Die Rechenzeit ist
deshalb entsprechend hoher.
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Anhang B

B Evaluieru ngsergebnisse der
Vergleichsdatenbank

Die folgende Tabelle zeigt die Eigenschaften der Testsequenzen und die Detektionszeiten
der in Kapitel 5 und Kapitel 7 vorgestellten Detektionsverfahren. Fiir den Brandort werden
die Abkiirzungen F' fir Flughafenhangar und I fir Industriehalle benutzt.

Nr Ort Brandquelle  Dichte d, Ka;i)];?el 5 Kagi%el 7
1 F Generator hoch 15m 00 00
2 F Generator hoch 16m 28s 26s
3 F Generator hoch 16m 43s 14s
4 F Generator hoch 16m 15s 17s
5 F Generator hoch 16m 19s 29s
6 F Generator hoch 10m 17s 20s
7 F Generator hoch 6m 19s 00
8 I Patrone hoch 31m 00 18s
9 I Patrone hoch 25m 00 25s
10 I Patrone hoch 22m 23s 20s

11 I Holz gering 8m 00 o0
12 I Holz gering 11m 00 124s
13 I Patrone gering 14m 00 00
14 I Patrone gering om 00 00
15 I Patrone gering 8m 00 00
16 I Patrone gering 8m 00 00
17 I Patrone gering 11m 00 00
18 I Patrone gering 11m 00 00
19 I Holz gering 14m 66s 49s
20 I Holz gering 14m 66s 37s
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Nr.  Ort Brandquelle Dichte d, Ka;fel - KapTi/t*el .
21 I Holz gering 16m 118s 107s
22 I Holz hoch 16m 40s 36s
23 I Holz gering 10m 89s 89s
24 I Holz hoch 10m 31s 23s
25 I Holz gering 22m 15s 13s
26 I Holz gering 8m 78s 76s
27 I Holz hoch 8m 63s 70s
28 I Holz gering 27Tm 44s 29s
29 I Holz hoch 27m 33s 54s
30 I Paper gering 16m 31s 21s
31 I Patrone hoch 16m 19s 15s
32 I Paper hoch 14m 26s 26s
33 I Patrone hoch 14m 18s 15s
34 I Paper gering 5m 00 73s
35 I Patrone hoch 5m 17s 17s
36 I Paper gering 16m 69s 61s
37 I Patrone hoch 16m 25s 76s
38 I Paper gering 10m 29s 19s
39 I Patrone hoch 10m 20s 21s
40 I Paper hoch 12m 19s 19s
41 I Patrone hoch 12m 19s 18s
42 I Paper gering 8m 24s 29s
43 I Paper gering 27Tm 60s 33s
44 I Patrone hoch 27Tm 21s 22s
45 I Patrone hoch 10m 24s 22s
46 I Patrone hoch 5m 22s 24s
47 I Patrone hoch 20m %9 o7s

Tabelle B.1: Beschreibung der Sequenzen des Vergleichsdatensatzes und der Alarmzeiten T4
fir das Rauchdetektionskonzept und das erweiterte Rauchdetektionsverfahren. F: Flughafen-
hangar, |: Industriehalle
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Anhang C

C Ergebnisse der Optimierungen
In diesem Teil sind die Detailergebnisse der Optimierung der Bewegungsschitzer aufgelis-
tet.

e Dabei zeigt Tabelle C.1 die Rauch- und Stérgrofenergebnisse verschiedener Bewe-
gungsschéitzer und verschiedener Parametrierungen.

e Tabelle C.2 und Tabelle C.3 zeigen die Ergebnisse fiir Entfernungen d,, > 20m und
d, < 20m.

e Tabelle C.4 zeigt die Ergebnisse fiir geringe Rauchdichten.

Malfs A1 A2 B.1 B.2 B3 C.1 C.2 ¢85 D.1
QA Rauch 65 71 67 69 71 67 68 65 66
1 — Qastorgr. 65 99 7 74 74 64 64 66 67
Pa, Raueh 36 44 35 40 43 38 40 36 33
1 — Py, Storar. 100 98 100 100 100 100 100 100 100
TPR 4, Rauch 63 69 66 69 72 66 69 69 66

1 — FNR4; storgr. 100 70 100 100 100 100 100 100 90

R 67 68 70 71 72 67 68 67 67
W 81 69 83 84 86 83 84 84 78
Rang 7 9 5 2 1 6 3 4 8

Tabelle C.1: Evaluierungsmalzahlen des Vergleichs der Rauchdetektion bei verschiedenen
Bewegungsschatzern und Parametrierungen. Alle Angaben in %, mit Ausnahme des Rangs.

113



C Ergebnisse der Optimierungen

360p 360p 360p 360p 360p 720p 720p 1080p 1080p

Maks 160ms 240ms 320ms 480ms 640ms 160ms 320ms 160ms 320ms
QA Ranch 64 73 75 76 72 65 70 66 69
1-0Q A Storgr. 70 72 73 73 72 73 74 73 75
P4, Raueh 40 49 50 48 40 41 43 38 39
1— pAl,swrgr, 100 100 100 100 100 100 100 100 100
TPR A4 Rauch 69 83 83 79 69 66 69 72 69
1 — FNR4, storgr. 100 100 100 100 100 100 100 100 100
R 69 73 75 74 71 70 72 69 71
w 84 91 91 90 84 83 84 86 84
Rang 8 2 1 3 6 9 5 4 7

Tabelle C.2: Evaluierungsmalizahlen der Optimierung der Rauchdetektion bei Entfernungen
d,, > 20m. Alle Angaben in %, mit Ausnahme des Rangs.

Mak 180p 180p 270p 270p 360p 360p
160ms 360ms 160ms 320ms 160ms 320ms
Q A Rauch 75 80 72 79 71 77
1 — Qastorg. 71 76 75 76 76 79
P4, Rauch 47 55 43 49 36 41
1 — Py, Storgr. 100 100 100 100 100 100
TPR 4, Rauch 92 96 92 92 75 83
1 — FNR 4, Storgr. 100 100 100 100 100 100
R 73 78 72 76 71 74
1474 96 98 96 96 88 92
Rang 3 1 4 2 6 5

Tabelle C.3: Evaluierungsmalizahlen der Optimierung der Rauchdetektion bei Entfernungen
d, =5m — 20m. Alle Angaben in %, mit Ausnahme des Rangs.
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. HG HG Diff Diff
Maks Orig Abs VZ Abs \W/
QA Rach 52 54 59 36 63
1 — Qasiorer 74 80 73 75 74
P4, Rauch 18 25 32 1 35
1 — Pa, Storgr. 100 100 99 100 100
TPRA, Rauch 33 39 39 0 44
1 — FNR 4, Storgr. 100 100 100 100 100
R 61 65 66 53 68
w 67 69 69 50 72
Rang 4 3 2 ) 1

Tabelle C.4: Evaluierungsmalzahlen der Optimierung der Rauchdetektion fiir geringe Rauch-
dichten. Alle Angaben in %, mit Ausnahme des Rangs. HG: Hintergrundmodell, Diff: Differenz-
bilder, Abs: vorzeichenlose Eingangsbilder, VZ: vorzeichenbehaftete Eingangsbilder.
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Abkiurzungsverzeichnis

2D
3D
CPU
FNR
GMM
GPU
HG
HP
HSV
RD
ROI
SNR
SVM
TP
TPR

Zweidimensional

Dreidimensional

Central Processing Unit (Hauptprozessor)

False Negative Rate (Falsch-Negativ-Rate)
Gaussian Mixture Mode (Gaufssches Mischmodell)
Graphics Processing Unit (Grafikprozessor)
Hintergrund

Hochpass

Farbraum: Hue, Saturation, Value (Farbton, Séttigung, Hellwert)
Rauchdichte

Region of Interest (beobachtete Region)

Signal Noise Ratio (Signal-Rausch-Verhéltnis)
Support Vektor Maschine

Tiefpass

True Positive Rate (Richtig-Positiv-Rate)
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