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Abstrakt

Tato prace fesi rozpoznavani znacek v obrazu, zachytavani pohybu a jeho nasledné prevedeni do 3D
soufadnic a 3D rekonstrukci. Zvoleny problém byl vyfeSen sestavenim stereo kamerového systému,
detekci znacek na pohybujicim se objektu a ziskanim polohy objektu v prostoru pomoci triangulace.
V préci se podatilo dosdhnout ispé$nosti detekce znacek na objektu 95% na blizkou vzdéalenost

a rekonstrukce pohybu do ur¢ité miry odpovida skute¢nosti. Hlavnim zjisténim této prace je, ze
pomoci dvou obycejnych webovych kamer je mozné zrekonstruovat pohyby téla.

Abstract

This thesis deals with object recognition in image, motion capturing and his transformation into 3D
coordination system and 3D reconstruction. The problem was solved by building stereo camera
system, detection of markers on a moving object and getting his position in space using triangulation.
Hit rate of 95% was achieved in marker detection at close range and accuracy of 3D reconstruction
answers to reality at certain extend. The main finding of this work is that it is possible to reconstruct
body motions with a pair of simple web cameras.
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1 Uvod

V modernom svete sa mozeme Coraz CastejSie stretnit srychlo sa rozvijajicimi pocitacovymi
technologiami. Vyuzivame ich v naSom kazdodennom Zivote, mozno aj bez toho aby sme si to Casto
uvedomovali. To plati aj o pocitatovej 3D grafike, rozpoznavani objektov v obraze a sledovani
objektov.

Tato technoldgia sa vyuziva v mnohych uzitoénych oblastiach, ako aj v zdbavnom priemysle.
Prikladom mézu byt’ zachytavania I'udského pohybu napr. pri interaktivnych hernych konzoléach, pri
natacani Specialnych efektov vo filmoch, pri vedeckych vyskumoch ohladom ludského tela, jeho
fungovania a skimani jeho hranic a moznosti.

Ale so zachytavanim pohybu je ¢asto tzko spita aj jeho néslednd 3D rekonStrukcia. Aby sme
to mohli dosiahnut’, potrebujeme kamerovy stereo systém, zakladné informacie o naSich kamerach
(vzajomna poloha kamier voéi sebe, vnitorné parametre kamier), algoritmy, ktoré nam umoznia
rozoznat’ potrebné objekty v obrazoch, zistit’ ich polohu v redlnom svete a nasledne objekty vykreslit
pomocou zvolenej aplikacie.

Tato praca sa zaobera predstavenim kniznice OpenCV, algoritmami a funkciami pouzivanymi
pre kalibraciu kamier, detekciu a sledovanie objektov a l'udského pohybu ako aj jeho naslednou
rekonsStrukciou.

1.1  Motion capture

Pod pojmom motion capture rozumieme proces vzorkovania informacii o pohybe a lokacii subjektu v
Case. Subjekt moze byt pristroj, ale aj osoba ¢i zviera. V takomto pripade sa niekedy o iom hovori
ako o hercovi. Pre motion capture sa najmé v zabavnom priemysle ¢asto pouziva skratka 'mocap'.

Technickym cielom mocapu je ziskavanie pohybovych dat z uréitych bodov alebo znaciek na
subjekte. Z tychto dat sa d’alej ziskavaji parametre pohybu, ako napriklad rychlost’, uhol alebo
vzdialenost’. V takom pripade mdze byt aplikdcia analyza pohybu, Sportova analyza, biomechanika,
biodynamika apod. V d’alSom pripade sa ziskané data mozu pouzit’ na kontrolu, pripadne ovladanie
inych zariadeni. V praxi sa stakymto vyuzitim mdzeme stretnat’ v oblastiach ako su
teleoperacia(remote surgery), telerobotika, interaktivne hry, virtualny tréning, virtualna rehabilitacia
¢i pohybom riadena hudba.

Pozname viacero druhov zaznamenévania pohybu v zavislosti na pouzitych znackach. Subjekt
je bud’ snimany bez znadiek, alebo ma znacky pri kiboch, aby bolo mozné pohyb identifikovat
poziciami znaciek alebo uhlami medzi nimi.

Prvé formy motion capture boli av§ak vykonavané bez znaciek. Zachytené obrazy potom analyzovali
l'udia, neskor sa pre analyzu vyvinuli r6zne softvéry. Tato technologia sa dnes stale pouziva, aj ked’
presnost’ softwarového rozpoznavania bodov zaujmu je pre mnoho aplikacii nedostatocna.

Jednymi z najpouzivanejSich druhov znacdiek v sGCasnosti su optické. Pozname optické
znacky aktivne a pasivne. Aktivne znacky vydavaju vlastné svetlo, ktoré je detekované kamerami.
Prikladom aktivnych znaciek st napriklad LED znacky. Pasivne znacky nevydéavaja vlastné svetlo ale
odrazaju svetlo generované pri kamerovych SoSovkach. Preto st pre lepSiu detekovatelnost’ Casto
vyrabané z odrazového materialu. Prahova uroven kamier méze byt nastavena tak, aby zachytavala
iba svetlé znaCky a ignorovala kozu a latku ¢i okolie. Technika pasivnych znaciek bola pouZita aj
pri tejto praci.



DalSim moznym spdsobom oznacenia bodov zaujmu mdzu byt tzv. senzory. Tie mdzu
fungovat’ na principe elektromagnetickom, gyro senzorov, akcelerometrov a na principe optickych
vlakien.

Obrazok 1-1 Priklad pouZitia aktivnych znadiek na zaznamenanie pohybu [14].



2 Kamerovy model

Kamerovy model je funkcia, ktora mapuje nas trojrozmerny svet do dvojrozmernej roviny,
nazyvanej obrazova rovina. Vo vSeobecnosti, tato funkcia modeluje skuto¢nu fyzicki kameru.
Pozname mnoho druhov kamerovych modelov sroznou zlozitostou. Jednym z kritérii pre ich
kategorizaciu je schopnost’ zachytavat’ perspektivu. Perspektiva je opticky jav, ktory sposobuje, ze sa
nam blizSie objekty javia vicsie a vzdialenejSie objekty mensie. Tento efekt mézeme pozorovat’ ako
u Pudského zraku, tak aj pri vd¢sine kamier v realnom svete [2].

Najjednoduch§im kamerovym modelom ktory zachytava perspektivu je model dierkovej
komory.
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Obrazok 2-1 Schéma dierkovej komory [12].

Na Obrazok 2-1 je znazornena kamera so stredom premietania O a hlavnou osou paralelnou s osou Z.
Obrazova rovina je od stredu premietania vzdialena o ohniskovi vzdialenost’ f. 3D bod P z realneho
sveta sa zobrazi na obrazovu rovinu do bodu P, = (u,v). Poziciu bodu P, méZzeme potom najst’
S vyuzitim podobnosti trojuholnikov rovnicou

f_u_v (1)
Z X Y
Z ¢oho dostaneme néslednou ipravou rovnice
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V pripade, Ze sa zaliatok sturadnicového systému na obrazovej rovine nenachadza v bode, kde sa
rovina pretina s 0sou Z, musime bod P, presunit’ podla skuto¢nej pozicie zaiatku. Ak parametre t,
a t, predstavuju mozné posunutie zaciatku suradnicového systému na obrazovej rovine, potom sa bod
P so stiradnicami (X,Y,Z) premietne do 2D roviny podl'a nasledujucich vztahov:

u= f7X+tu (4)
v:f—Y+tV (5)

z

Pri praci s projekciou je vhodné pouzivat homogénne suradnice. Ak na reprezentaciu bodu
v euklidovskych suradniciach pouzijeme vektor sn prvkami, pri homogénnych stradniciach
pouzijeme vektor o n + 1 prvkoch. Potom moéZeme vysSie uvedené vztahy zapisat’ pomocou matice

ako:
X
(7] o
yA

V rovnici (6) su saradnice bodu P, vyjadrené v palcoch, pretoze sa jedna o obraz kamery. Aby sme
mohli najst’ poziciu bodu P, v pixeloch, potrebujeme poznat’ rozliSenie kamery v pixeloch/palec. Ak

u f 0 t,
HE

w10 0 1

mame rozliSenie m, a m, pixelov/palec, potom poziciu hl'adaného bodu najdeme rovnicou
u m,f 0 myut, X u X @)
[V] =10 myf myt,|* (Y) = [V] = K= (Y)
Z W Z

W 0 0 1
Vidime, Ze matica K zavisi len od vnutornych parametrov kamery ako st ohniskova vzdialenost’ i

smerovanie hlavnej osi. Preto sa tato matica zvy¢ajne nazyva matica vnatornych parametrov kamery.

V pripade, Ze kamera nema svoj stred premietania v bode (0,0,0) a jej obrazova rovina nie je nutne
kolmé na os Z, potrebujeme jej posunutie a rotaciu, aby sme mohli mat’ systém zhodny s Obrazok
2-1. Nech je posunutie stredu premietania do zaciatku stradnicového systému XYZ dané bodom
T(TxTy,,T,) aroticia aby sa hlavna os kamery zhodovala s osou Z, nech je vyjadrend rotacnou
maticou R rozmerov 3x3. Potom matica vytvorena aplikovanim posunutia a nasledne rotacie je dana
3x4 maticou

E= (R|RT) (8)

Tato matica sa nazyva matica vonkajSich parametrov kamery. Takze kompletnd transformacia kamery
moze byt reprezentovana vztahom

K(R|RT) = (KR|KRT) = KR(I| T) 9)

Z toho vyplyva, Ze bod P, projekcia bodu P, je dany vztahom



P. = KR(I | T)P = CP (10)

C je 3x4 matica ktoru zvycajne nazyvame kompletna kalibra¢na matica kamery [2].



3 Epipolarna geometria

Epipolarna geometria je prirodzenou geometriou medzi dvomi a viacerymi pohladmi na scénu.
Pohl'adom na scénu rozumieme projekciu objektov scény do roviny. Epipolarna geometria je
nezavisla na Struktire scény. Odvodzuje sa iba od vnitornych parametrov kamery a vzajomnej
polohy kamier [3].

Epipolarna geometria sa vyuziva najmi na identifikaciu vzédjomne si odpovedajucich bodov
zachytenych na snimkach dvoma alebo viacerymi kamerami a rekonstrukciu ich 3D stradnic.

P

Epipolarna priamka Obrazova rovina

O Epip(’)ﬁ]“\ / O,

Obrazok 3-1 Schéma 2 kamier snimajucich scénu.

Na Obrazok 3-1 vidime stredy premietania prvej a druhej kamery oznacené O, a O,. Body e, a e,
nazyvame epipOly. Oznacuju miesta, kde na snimke vidime druhti kameru. Vznikaji ako prienik
spojnice stredov premietania O, a O, S obrazovymi rovinami. Ak zobrazujeme bod P na prvej rovine
do bodu P,, potom tento bod lezi kdekol'vek na priamke g, pri pohl'ade z druhej kamery. Rovnako bod
pr lezi kdekol'vek na priamke ¢, pri pohlade z prvej kamery. Tieto priamky nazyvame epipolarne
priamky. Vznikaji ako prieseCnica epipolarnej roviny a obrazovej roviny. Epipolarna rovina je
rovina, ktora obsahuje zakladni liniu a l'ubovol'ny bod P v priestore.

1 b

Obrazok 3-2 Priklad vykreslenych epipolarnych &iar [15].



3.1 Fundamentalna matica

Algebrickou reprezentaciou epipolarnej geometrie je fundamentalna matica [4]. Fundamentalna
matica obsahuje informacie o geometrickej polohe kamier v kamerovom systéme, ale aj vnatorné
parametre samotnych kamier. AvSak jej odvodeniu predchadza ziskanie esenciilnej matice, ktora
obsahuje len samotné informacie o vzajomnom geometrickom umiestneni kamier.

0, \ / 0,

Obrazok 3-3 Geometria stereo snimania je zaznamenana esencialnou maticou E [13].

Pri zobrazovani bodu P 'avou kamerou je jeho pozicia P v stiradnicovom systéme danej kamery stred
premietania pravej kamery je posunuty o vektor T. Jej rotacia je vyjadrena cez R. Zobrazenie bodu P
na obrazovu plochu pravej kamery do bodu P, m6Zeme potom vyjadrit’ ako:

P,=R({F =T (11)
Vsetky tieto komponenty su obsiahnuté v epipolarnej rovine. T mézeme vyjadrit’ vztahom, ktory
hovori, Ze kazdy bod x v rovine sme schopni dostat’ s pomocou normalového vektora n, ktory
prechadza bodom y podl'a vztahu:
x—y)n=0 12)
Ked'ze normalovy vektor mézeme dostat’ vztahom P, X T, ten mozeme dosadit’ namiesto n a rovnica

pre vSetky mozné P, bude:

(P, — T)T(T x P)=0 (13)

z Goho po vyuziti vlastnosti RT = R~'a dosadeni s rovnicou (11) dostaneme tvar:

(RTB)T(TxP,) =0 (14)



Ked'ze vektorovy sucin je mozné zapisat’ ako maticovy sucin, mézeme so zadefinovat’ takii maticu S,
ze:

0o -T, T, (15)
TxP,=SP,=>S=|T, 0 -T,
-T, T, 0

Po dosadent tejto substittcie do rovnice (14) dostaneme vysledok:

(P)TRSP, =0 (16)

Suéin R a S je to, ¢o nazyvame esencialna matica E. Esencialna matica je takd matica, ktora obsahuje
informacie o posunuti a rotacii, ktoré vyjadruju lokaciu druhej kamery v zavislosti k prvej kamere
Vv globalnych stradniciach [4].

Pre vysledny tvar s esenciadlnou maticou mézeme zapisat’ vzt'ah ako:

(P)TEP, =0 17)

KedZze esencidlna matica E neobsahuje ziadne vnutorné parametre kamery, ale len vyjadruje
vzajomnu poziciu jednej kamery voci druhej, mapuje body na seba vo fyzickych, alebo kamerovych
stradniciach, nie v pixelovych. Na to potrebujeme maticu, ktora obsahuje aj vnltorné parametre
kamery, teda fundamentalnu maticu.

Cielom epipolarnej geometrie je najst’ zavislosti medzi obrazmi. Potrebujeme najst’ vzt'ah,
ktory bodu m zprvého obrazu priradi bod m’ zdruhej snimky. Pre lubovolni dvojicu
korespondujiicich bodov existuje fundamentalna matica F rozmerov 3x3, pre ktora plati m’".F.m = 0.
Jej hodnoty zavisia na vzajomnej pozicii kamier a ich kalibracii. To znamena, Ze obsahuje aj vntitorné
parametre kamery [3].

Aby sme tato maticu ziskali dosadime do rovnice esencialnej matice (17) vztah s maticou
vnutornych parametrov kamery K, ktory sme ziskali v rovnici (7). Pri fundamentalnej matici
pracujeme uz v pixelovych stradniciach, nie vo fyzickych stradniciach ako pri esencialnej matici,
preto uz na oznacenie koreSpondenénych bodov nepouZzijeme oznaéenie Py a P, alebo q a ;.

a (K;DTEK g =0 (18)

Fundamentalnu maticu F potom méZeme zadefinovat’ ako:
F= (K-D)TEK™ (19)
Nasledne mézeme vyjadrit’ vztah medzi koreSpondencnymi bodmi uz v pixelovych suradniciach ako:
q:Fq =0 (20)

Fundamentalna matica je matica 2. stupfia. Obsahuje 7 parametrov, 2 pre kazdu epipolu a 4 pre
homografiu, ktora spojuje 2 obrazové roviny [1].



4 Houghove transformacie

Houghova transformacia je algoritmus, ktory pontka vyznamné rieSenie problémov pri detekcii

a definicii geometrickych objektov v digitdlnom obraze, ako su napriklad priamky, kruznice ¢i elipsy.
Metdda spociva v najdeni parametrického vyjadrenia h'adanych objektov v obraze a transformacii
kartezianskych stradnic do polarnych [5].

4.1  Detekcia priamok

Zakladna Houghova transformacia vyuziva parametricky popis priamky. Ten ma tvar rovnice:

y=mx+b (21)

Ak pre 'ubovol'ny bod (x, y) je mozné zmenou parametra m a dopoc¢itanim b vykreslit’ priamku,
potom je tento bod transformovany do mnoZiny bodov v rovine (m, b), korespondujucich so vSetkymi
priamkami prechadzajiucimi bodom (%, y). Ked'ze parameter m moze nadobudat’ hodnoty (-o0, o), je
pre detekciu priamok vyhodnejSie pouZit’ parametrické vyjadrenie v polarnych suradniciach (Obrazok
4-1):

p = x.cos8 +y.sinf (22)

Kazda priamka je potom reprezentovana ako bod x V polarnych stradniciach, priCcom spominana
priamka je ta priamka, ktora prechadza tymto bodom, a je kolma na vektor, veduci z pociatku
stradnicového systému do bodu x [1].

Obrazok 4-1 Parametrické vyjadrenie priamky v polarnych siradniciach [6].
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Postupnou zmenou parametru © od 0 po mr a dopocitanim parametru p ziskame sinusoidu, ktora je
jedinecna pre dany bod. Bod, kde sa sinusoidy pretinaju v parametrickom priestore urcuje priamku
Vv priestore obrazu.

Priestor, kde st jednotlivé krivky vykresl'ované sa nazyva akumulator. Pri implementacii je
akumulator najprv vynulovany, potom je kazdy bod (%, y) transformovany na krivku a body tejto
krivky st v akumulétore inkrementované. Vyhl'adanim maxima v akumulatore je potom mozné ziskat’
parametre priamky najdenej v obraze. Pri hl'adani priamok ma akumulator iba 2 rozmery (6, m), teda
je na jeho implementaciu mozné pouzit’ 2D pole [6].

4.2 Detekcia kruhov

Houghova transformacia pre detekciu kruhov pracuje na podobnom principe ako metdda na detekciu
priamok, ale je tu aj zopar odli$nosti.
Kym pri detekcii priamok bola parametrickd rovina priamky popisand dvoma parametrami
(6, m), pri detekcii kruhov potrebujeme parametre tri, ako uvidime pri parametrickom vyjadreni
kruznice (23)
r? = (x —x0) + (Y = ¥o) (23)

kde x, y st suradnice bodu v priestore, Xo, Yo st stradnice stredu kruznice a r je polomer kruZnice.
Takze parametricky priestor sa bude pri detekcii kruznic skladat’ z troch parametrov (Xo, Yo, I). Z tohto
dovodu nam uz nesta¢i akumulator z 2D pol’a, ale potrebovali by sme pole 0 3-rozmernych prvkoch.
Ked’Ze by to zvysilo naroky na paméit’ a spomalilo by to rychlost’ algoritmu, je v kniznici OpenCV
detekcia kruhov implementovana metédou Hough gradient method.

Algoritmus je taky, Ze najprv sa na obrazok aplikuje detektor hran (v OpenCV cvCanny()).
Potom, pre kazdy nenulovy bod v obrazku sa zoberie lokalny gradient. Pomocou tohto gradientu je
kazdy bod na priamke danej uhlom gradientu, od $pecifikovaného minima po maximum,
inkrementovany v akumulatore. Pritom je pozicia kazdého nenulového hranového bodu ulozena.

Z akumulatora su potom vybrani taki kandidati na stredy kruhov, ktori stt nad danym prahom, a s
vacsie ako ich priami susedia. Tito kandidati st potom zoradeni v zostupujiicom poradi, aby stredy
S najvacsim poctom podporujticich pixelov boli zobrazené prve.

Potom, pre kazdy stred, vSetky nenulové pixely st zoradené podla vzdialenosti od daného
stredu. Potom sa postupuje od najmensieho polomeru kruhu po najviési, a vybrany je ten, ktorému
odpoveda najviac nenulovych pixelov. Dalsou podmienkou pre detekciu tohto kruhu je, aby jeho stred
bol v dostatoénej vzdialenosti od predoslého vybraného stredu [1]. AvSak nedostatkom tejto metody
je, ze nedokaze odhalit’ sustredné kruhy, teda kruhy s rovnakym stredom a odlisnym polomerom
(Obrazok 4-2).

_— T e

Obrazok 4-2 Detekcia kruhov pomocou Houghovej transformacie, nedokéze odhalit’ sistredné kruhy [13].
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3 Predspracovanie obrazu

Cielom predspracovania obrazu je véac¢Sinou potlacit’ Sum a skreslenie, ktoré vzniké pri digitalizacii
a prenose obrazu. Inym prikladom predspracovania méze byt zvyraznenie uréitych rysov obrazu,
podstatnych pre d’alSie spracovanie, napriklad hl’'adanie hran.

Problémom je, Ze Sum je tvoreny hlavne vysokymi frekvenciami a hrany tieto vysoké
frekvencie obsahujt tiez. Metody pre odstranenie Sumu orezavaji vysoké frekvencie v obraze, ¢o
zaroven poskodzuje hrany. Preto je potrebné najst’ vhodné metddy pre odstranenie Sumu, ktoré v co
najvac¢sej miere zachovavaju hrany.

5.1 Vyhladenie obrazu Gaussovym filtrom

OpenCV pontka viacero metdd pre vyhladzovanie obrazu, ako su napriklad bilateralny filter, ¢i
medianovy filter. V tejto praci bol vyuzity Gaussov filter.

Pre popis Sumu sa pouziva teodria pravdepodobnosti. Pre biely Sum je pravdepodobnost’
vyskytu rovnaka pre vsetky frekvencie. Pre pravdepodobnost’ Gaussovho Sumu plati vzt'ah:

_x2+y? (24)

e 202

Gloy) = 21 o2
kde u je stredna hodnota a o je stredna kvadraticka odchylka Gaussovej distribucie [7]. Rozlozenie
tejto funkcie je na Obrazok 5-2.
Gaussov filter je povaZzovany za najpouZivanej$i a najuzitocnejsi, ale je pomalsi. Filtrovanie
prebicha konvolaciou kazdého bodu vo vstupnom poli s Gaussovym konvoluénym jadrom,
a naslednym sc¢itanim do vystupného pola. Priklad konvolu¢ného jadra pre o = 0 je na Obrazok 5-1.

0,000007225 | 0,000394505 | 0,004806062 | 0,000394505 | 0,000007225

0,000394505 | 0,035512267 | 0,096532352 | 0,0

Fad
tn
tn

12267 | 0,000394505

0,004806062 | 0,096532352 | 0,159154943 | 0,096

o
[F¥)

2

[~
n

2 | 0,004806062

[
N
[

3

(%)
N
n

0,000394505 | 0,035512267 | 0,09653 0,035512267 | 0,000394505

0,000007225 | 0,000394505 | 0,004806062 | 0,000394505 | 0,000007225

Obriazok 5-1 Priklad konvolué¢ného jadra rozmerov 5x5 pre ¢ = 0 [6].
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Obrazok 5-2 Gaussove rozloZenie pre (0,0) ac =0 [7].

5.2  HSV farebny model

Model nazyvany HSV odpoveda popisu farieb, na ktory je ¢lovek zvyknuty, jednd sa teda o intuitivny
popis farieb.

Model HSV ma tri zakladné zlozky, farebny ton (hue), sytost’ (Saturation), ajas (value).
Farebny ton urcuje prevladajucu spektralnu farbu, sytost’ reprezentuje primes inych spektralnych
farieb a jas primes bicelej farby. Niekedy sa HSV model zvykne oznacovat’ aj ako HSB.

V

o - -
zelena __.A120 Zlta

i -~_60°
/ \ ~ 3
azlrova \ 10\’\;: bieJa tervena

\

cierna

Obrazok 5-3 HSV model farieb.
Pre popis farieb v HSV modeli sa pouziva Sestboky ihlan ako je zobrazené na Obrazok 5-3. Ten je

umiestneny do suradnicového systému tak, ze vrchol ihlanu sa nachadza v pociatku systému a 0S
ihlanu je zhodna so zvislou osou, ktora zaroven znazoriiuje zmeny urovne jasu. Jas aj sytost’ sa menia
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Vv intervale <0,1>, na obvode podstavy sa nachadzaju ¢isté farby. Farebny ton je ureny ako velkost
uhla, ktory sa meria od osi S proti smeru hodinovych ruéi¢iek. Nadobuda hodnoty od 0° po 360° [11].

5.3  Morfologické operacie erézia a dilatacia

Morfologické operdcie v obrazoch su vztahom dvoch mnozin. Jednou je obraz, reprezentovany
bodovou mnozinou X adruhou mald bodovd mnozina B, nazyvana Strukturalny prvok. Ta
systematicky prechadza cely obraz a jej vzt'ah k obrazu v kazdej pozicii sa uklada vo vystupnom
obraze [8].

Zakladnymi operdciami matematickej morfologie st erozia a dilatdcia. Vyuzivaju sa
k roznym tkonom, ako napriklad odstranenie Sumu, izolacia jednotlivych objektov alebo spajanie
rozliénych objektov v obraze [1]. Dilatacia rozt'ahuje objekt o najblizsie pixely z jeho okolia. Erdzia
stencuje objekt. Erozia a dilatacia nie su inverzné operacie. Ich kombinéciou vznikaji nové operacie,
otvorenie a uzavretie [8].

Dilatacia je konvolucia daného obrazku s nejakym jadrom. Jadro mdze mat’ rozli¢ny tvar
a velkost’ a ma zadefinovany jeden pevny bod. Vicsinou je jadro v tvare Stvorca s pevnym bodom
uprostred. Jadro je postupne posuvané po obrazku. Potom sa vypocita maximalna pixelova hodnota
V Casti obrazku prekrytej jadrom, a tato hodnota je umiestnena do pixela obrazku, ktory sa nachadza
pod pevnym bodom jadra. Tento postup spOsobi rozsirenie svetlych oblasti obrazku, ako je ukazané
na Obrazok 5-4.

Obrazok 5-4 Obrazok 5 4 Dilatacia sposobi rozsirenie svetlych oblasti objektu okolo iernych oblasti pismena [13].
Pri erdzii sa postupuje rovnako ako pri dilatacii, s tym rozdielom, ze miesto pixelového maxima

hladame minimum a touto hodnotou nahradime hodnotu pixela pod pevnym bodom jadra, ¢o sposobi
roz§irenie tmavych oblasti obrazku a stencenie svetlych oblasti, ako je ukdzané na Obrazok 5-5.

Obrazok 5-5 Erézia spdsobi rozsirenie tmavych oblasti objektu [13].

Vo vseobecnosti pre bezne pouzivané jadra plati, ze dilatacia sposobi vyhladenie dutin v obraze
a erozia sposobi vyhladenie vycnelkov.
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6 Sledovanie objektu v obraze

Ked’ sa v pocitacovej grafike zaoberame video zdrojmi, a nie len obrazkami, ¢asto je v naSom zaujme
moznost’ sledovat’ urCity objekt v Case. Po uspesnom zdetekovani urCitého objektu, je preto d’alSou
délezitou castou pochopenie pohybu jeho pohybu. Tento problém sa skladd z dvoch casti:
identifikacia a modelécia.

Identifikacia zahrniuje vyhladanie objektu, ktory chceme sledovat’ v po sebe nasledujticich
ramcoch. Na identifikaciu sa daju v OpenCV pouzit' roézne techniky, ako napriklad farebné
histogramy.

Sledovanie neidentifikovanych objektov je stvisiaci problém. Sledovanie neidentifikovanych
objektov je ddlezité vtedy, ked’ chceme urcit, ktoré objekty su dblezité na zaklade ich pohybu, alebo
ked” pohyb je presne to, Co robi objekt zaujimavym pre sledovanie. Techniky pre sledovanie
neidentifikovanych objektov zvyc€ajne zahrituju sledovanie vizualne vyznamnych kl'i¢ovych bodov.
OpenCV ponuka dve metody pre ich vyber. Prva sa vola Lucas-Kanadeova metoda a druha Horn-
Schunckova. Tieto metddy reprezentuji ¢o volame riedky a husty opticky tok [1].

6.1  Opticky tok

Opticky tok je metdda Casto vyuzivand v situécii, ked’ chceme ur€it’ pohyb medzi dvomi po sebe
nasledujacimi ramcami bez predo$lej vedomosti 0 obsahu tychto rdmcov. ZvyCajne pohyb samotny
indikuje, ze sa deje nieCo zaujimavé. K tomu je mozné priradit’ kazdému pixelu v ramci urcité
posunutie, ktoré reprezentuje vzdialenost, o ktoru sa pixel pohol oproti predoslému ramcu. Tato
technika sa zvycajne nazyva husty opticky tok. Horn-Schunckova metoda sa poktsa vypocitat’ takéto
vektory pohybu pixelov. Nevyhodou hustého optického toku je, Ze v pripade, Ze mnoho pixelov na
obrazku je rovnakej farby, budua sa pri prechode z jedného ramca do druhého javit’ rovhako, a tazko
zachytime nejaky pohyb. Preto potrebuje tato technika nejaka metddu interpolacie medzi bodmi, aby
boli l'ahsie detekovatel'né, Co sa prejavuje na vypocetnej narocnosti algoritmu. Preto sa tato technika
beZne moc nepouziva, ale pre praktické vyuzitie v aplikaciach sa voli riedky opticky tok.

Algoritmus riedkeho optického toku sa spoliecha na $pecifikaciu podmnoziny bodov, ktoré
budt d’alej sledované. Ak tieto body maji vhodné vlastnosti, napriklad Ze sa jedna o rohové pixely na
subpixelovej rovni, je sledovanie tychto bodov relativne spolahlivé. Kniznica OpenCV ponuka
nieckol’ko moznosti, pre identifikaciu takychto vhodnych bodov v obraze, napriklad
cvGoodFeaturesToTrack() [1].

6.1.1 Lucas-Kanadeova metoda

Lucas-Kanadeov (LK) algoritmus bol pdvodne navrhnuty na vypocet hustého optického toku. Ale
pretoZe sa tato metdda I'ahko aplikuje na podmnozinu pixelov v obrazku, stal sa délezitou metdédou
riedkeho optického toku. Metdda sa spolieha iba na lokalne informécie ziskané z malého okna, ktoré
obklopuje kazdy zo sledovanych bodov, ¢im sa 1isi od Horn-Schunckovej metddy, ktora pracuje
globalne.

Nevyhodou pouzivania malého okna v LK metode je, Ze velké pohyby mézu posunit’ bod
zaujmu mimo spominané okno a pre algoritmus sa stava tento bod tazko sledovatel'ny. Tento problém
viedol k vyvinutiu pyramidového LK algoritmu, ktory sleduje objekty od najvyssej Girovne pyramidy

15



obrazku, ktora obsahuje najmenej detailov, po niZ8ie urovne s vy$8imi detailmi. Sledovanie pomocou
pyramid umoznuje zachytit’ vel'ké pohyby pomocou lokalneho okna [1].

Vypocet optického toku na zéklade LK metody je zalozeny na predpoklade stability jasnosti obrazu,
ktory hovori, Ze pre pohyb (u, v) bodu v obraze | sa jasnost’ bodu nemeni, ¢o vyjadruje vztah

Ix,y,t) =Ix+uy+vt+1) (25)

Pouzitie Taylorovho rozvoja nas dovedie k rovnici

Lu+ LLv+ I, =0 (26)

T1to rovnicu je mozné vyriesit’ metédou najmensich Stvorcov cez obraz dant vyrazom [9]

@7)

o) = [Z(Ix 1) (I, 1) ]_12 1(1, 1,)"

6.2 Kalmanov filter

Kalmanov filter je nastrojom, ktory vie odhadnit’ premenné v Sirokom spektre procesov.
Matematicky povedané, Kalmanov filter odhaduje stavy linearneho systému. Je mozné povedat’, Ze zo
vSetkych moznych filtrov je prave Kalmanov ten, ktory minimalizuje varianciu chyby odhadu.

6.2.1 Linearny systém

Ak teda chceme, aby Kalmanov filter odstranil Sum zo signalu, proces v ktorom ho chceme pouzit
musi byt opisatelny linedrnym systémom. Vela fyzikalnych procesov, napriklad auto pohybujlice sa
po ceste, satelit kriiziaci na obeznej drahe Zeme, hriadel’ pohanany od elektromotora alebo sinusovy
signal nosnej radiovej viny mozu byt aproximované ako linearne systémy. Linearny systém je teda,
jednoducho povedané, proces, ktory vieme opisat’ nasledovnymi dvoma rovnicami:

e stavova rovnica:

Xk+1 = Axk + Buk + Wi (28)

e rovnica vystupu:

Vi = Cxp + 2 (29)

V uvedenych rovniciach A, B a C st matice, Kk je ¢asovy index, X je tzv. stav systému, U je znamy
vstup do systému a W & Z st Sum. Premennd W reprezentuje tzv. procesny Sum a Z tzv. meraci Sum.
Kazda z tychto veli¢in je obvykle vektor a preto obsahuje viac ako jednu zlozku. Vektor x obsahuje
vSetky dostupné informacie o si¢asnom stave systému, ale X sa nemoze merat’ priamo. Namiesto toho
sa meria Yy, ktoré je funkciou X , ale je ovplyvnena Sumom z . M6ze sa preto pouzit'y ako pomoc na
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ziskanie odhadu X, ale vziat’ informaciu z y ako reprezentujiicu hodnotu sa ned4, pretoze obsahuje aj
Sum.

6.2.2 Teéria Kalmanovho filtra a algoritmus

Uvazujme linearny model systému ako bolo uvedené vyssie. Chceme vyuzit’ dostupné merania y na
odhad stavu systému X . Vieme, ako sa systém sprava vzh'adom na stavovu rovnicu a mame merania
polohy. Chceme, aby prostriedok, ktory zabezpecuje presny odhad spravneho stavu, tento stav
urcoval presne aj ked’ nemame k dispozicii moznost’ priamo ho merat’. K tomu su potrebné dve
vyznamné veci.

Najprv potrebujeme priemernu hodnotu odhadu spravneho stavu. To znamena, ze nechceme,
aby nas odhad bol posunuty nahor alebo nadol. Matematicky povedané: o¢akavana hodnota odhadu
by mala byt rovna ocakévanej hodnote stavu. Druhé potreba je, aby sa odhad stavu od skutocnosti,
teda spravnej hodnoty, lisil ¢o najmene;j.

To znamen4, Ze chceme nielen to, aby bol priemer odhadu rovny priemeru spravnej hodnoty,
ale aj prostriedok odhadu, ktorého vysledkom je ¢o najmensia variacia odhadu tohto stavu, teda
chceme odhadovat spravne a s ¢o najmensou moznou chybou.

Kalmanov filter spiiia obe tieto kritéria. Ale riesenie Kalmanovym filtrom nie je mozné
aplikovat’ kym nie su splnené urcité predpoklady o Sume, ktory systém ovplyviuje. Je treba
pripomentt’ si, ze v rovniciach modelu systému (rovnice 28, 29) vystupuja dve premenné - W je Sum
Vv procese a z je Sum v merani. Mozeme konstatovat’, Ze priemerna hodnota w je rovna nule a
priemernd hodnota zZ je tieZ rovna nule, pretoze ide o nahodné javy. Tiez potom mozeme d’alej
skonstatovat’, Ze neexistuje korelacia medzi w a z - teda v akomkol'vek ¢ase K , wy a z; st nezavislé
nahodné premenné. Potom kovarian¢né matice Sumu Sy, a S, vieme zadefinovat ako:

e Kovariancia Sumu v procese:
Sy = (wewy) (30)

e Kovariancia Sumu v merani:
SZ = (ZRZZ) (31)

kde w" a z" oznaduju transpoziciu nahodnych vektorov.
Existuje vela alternativnych, ale ekvivalentnych spésobov ako vyjadrit’ rovnice Kalmanovho
filtra. Jednou z formulacii je tato:

Ki = AP,CT(CP,CT + S,)* (32)
X1 = (Axyg + Buy) + K (Y1 — Cxy) (33)
Piy1 = APkAT + S, + APkCT.S'Z_lcPkAT (34)

Kalmanov filter pozostava z troch rovnic, z ktorych kazda zahina maticové operacie. Matica K je tzv.
Kalmanov zisk (zosilnenie) a matica P je nazyvana kovariancia chyby odhadu.
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Prvy vyraz pouzity pre odvodenie odhadu stavu v ¢ase k+1 je vlastne len A-krat odhad stavu v
¢ase k plus B-krat znamy vstup v €ase k . Toto by bol odhad stavu ak by sme nemali merania. Inymi
slovami, odhad stavu by sa v case §iril rovnako ako stavovy vektor v modeli systému. Druhy vyraz v
rovnici je tzv. korekcia a reprezentuje vel'kost’ korekcie, akou treba korigovat’ Sireny odhad stavu na
zaklade merani.

Rozborom rovnice pre K zistime, Ze ak je Sum z merania vel’ky, S, bude velké, takze K bude
malé a nebudeme davat’ vel'ka vahu meraniu y , ked’ budeme pocitat’ d’alSie. Na druhej strane vSak ak
je Sum v merani maly, S, bude malé a K vel'ké, ¢o znamen4, ze meraniu priradime vel’kil vahu pri

vypocéte d’alSicho [10].
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/ Implementacia

Implementacia programu pre zachytavanie pohybu kamerovym systémom sa skladd z viacerych
hlavnych casti. Najprv je potrebné zostavit’ si kamerovy systém. K tomu som vyuzil 2 webové
kamery.

Samotny program sa sklada z ¢asti, ktoré vykonavaju stereo kalibraciu, potrebnu pre ziskanie
vhutornych a vonkajsich parametrov tychto kamier, d’alej aplikacia pomocou filtrovania na zaklade
farieb zachytava 2D stradnice znaciek pre detekciu pohybu. Nasledne je potrebné tieto znacky
sledovat’ v Case, k ¢omu sa daji vyuzit’ rozne techniky sledovania. Ziskané 2D stradnice je potrebné
previest’ do 3D suradnicového systému, pomocou triangulacie. Takto ziskané suradnice je uz potom
mozné vyuzit’ pre 3D rekonstrukciu a animaciu.

Vsetky tieto Casti aplikacie som sa rozhodol implementovat’ v jazyku C++ pomocou kniZnice
OpenCV. Pre pracu s touto kniznicou som si zvolil vyvojové prostredie Visual Studio 2013.

7.1  Kniznica OpenCV

OpenCV je open-source kniznica distribuovana pod licenciou BSD, ktora obsahuje stovky algoritmov
pre manipulaciu s obrazom. Je Specializovana predovSetkym na pocitatové videnie a spracovanie
obrazu v realnom ¢ase. Funguje pod operaénymi systémami Linux, Windows, Mac OS X, FreeBSD,
OpenBSD, Android, Maemo, iOS a BlackBerry.

OpenCV bola vyvinuta pre vypoctova efektivitu, hlavne pri real-time aplikaciach. Je preto
napisana v optimalizovanom jazyku C a C++ a je schopna vyuzivat moznosti viacjadrovych
procesorov. M4 moduléarnu Struktaru, takze obsahuje niekol’ko zdiel'anych a statickych kniznic.

K dispozicii su tiez plne funkéné rozhrania v jazykoch Python, Java a Matlab/Octave.

Kniznica OpenCV bola vytvorena s cielom umoznit’ programatorom vyvinat sofistikované
aplikacie v relativne kratkom case. Mnozstvo jej algoritmov a funkcii sa vyuziva napriklad pri
kontrole produktov vo vyrobe, pri bezpecnostnych a obrannych systémoch (monitorovanie
neidentifikovanych lietajucich objektov), biomedicinska analyza, tvorba satelitnych a webovych méap,
rozpoznavanie objektov ale aj vo vojenskom priemysle, napr. sa vyuziva pri bezpilotnych lietadlach.

Medzi oblasti, na ktoré sa aplikacie v OpenCV zameriavaji patria napr. rozpoznavanie gest,
rozpoznavanie tvare, pohyblivé roboty, sledovanie pohybu, rozSirena realita a pod. Pre podporu
vymenovanych oblasti OpenCV podporuje kniznicu pre strojové ucenie, ktord obsahuje metoddy ako
st boosting, gradient boosting, umela neurénova siet,, decision tree learning, random forest a pod.

1.2 Stereo kalibracia

Pre ziskanie informacii o vzajomnej polohe kamier a ich vnttornych parametrov sa vyuziva kalibracia
kamier. Stereo kalibracia je proces vypocitavania geometrického vztahu medzi dvoma kamerami
v priestore [1].

Tato kalibraciu je mozné v OpenCV implementovat bud® pomocou funkcie
cvStereoCalibrate(), ktord pracuje naraz s oboma kamerami, alebo pomocou cvCalibrateCamera(),
ktora podita parametre pre kazdu kameru zvlast’. Tieto parametre je potom potrebné d’alej spracovat,
aby vyjadrovali vztah medzi oboma kamerami. Vo svojej praci som si zvolil pouzit' funkciu
cvStereoCalibrate(). Pri jej implementécii som vyuzil aj vzorovy kod pre stereo kalibraciu, ktory sa
nachadza v priecinku medzi vzorovymi kodmi kniznice OpenCV.
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Pre uspes$nu kalibraciu je potrebné programu dodat’ niekolko fotiek z oboch kamier, na
ktorych je zachytena Sachovnica. Pre ¢o najvacsiu presnost’ je vhodné, aby boli tieto fotky zachytené
v rovnakom momente z oboch kamier, alebo asponn aby sa foteny objekt podl'a moznosti
nepohyboval, kym bude zachyteny oboma kamerami.

Pocet potrebnych parov fotiek nie je presne urceny, ale plati pravidlo, ze ¢im vacsi pocet
parov fotiek, a ¢im rdznorodejSie pozicie foten¢ho objektu, vtomto pripade Sachovnice, tym
presnejSie data je funkcia pre stereo kalibraciu schopna vratit’.

Obrazok 7-1 Detekcia bodov na Sachovnici.

V programe sa fotky so Sachovnicami nacitavaju pomocou XML suboru, ktory obsahuje
zoznam fotiek a cestu k nim. Pre presnu kalibraciu je potom potrebné nastavit’ realnu vel’kost’ jedného
Stvor¢eka na Sachovnici. Nasledne prebieha detekcia bodov na Sachovnici (Obrazok 7-1) a program
kontroluje vhodnost’ parov, pripadne odstrani nevhodné pary. Aby mohla kalibracia vobec prebehnut’,
musi program najst’ aspon 2 pary fotiek. Potom tieto odpovedajice body z parov fotiek dodame
funkcii cvStereoCalibrate(), ktora nadm vrati potrebné informacie, ako su matice vnutornych
parametrov oboch kamier, koeficienty skreslenia, fundamentilna matica, esencidlna matica,
geometriu kamier cez vektor posunutia T arotaénu maticu R. Funkcia ma aj viacero voliteInych
parametrov. Pre uspesnu kalibraciu bolo potrebné odstranit’ parameter, ktory znamena rovnaki
fokalnu vzdialenost’ kamier, pretoze pouzité kamery boli odlisné modely.

Program potom vypiSe priemerni chybu, ktori vracia funkcia cvStereoCalibrate() ako
navratovll hodnotu, a podl'a jej hodnoty je potom bud potrebné nafotit’ kvalitnejSie fotky alebo je
vysledky mozné pouzit’ d’alej v programe.

TieZ je mozné v programe zobrazit’ si Gspesnost’ kalibracie pouzitim funkcii Remap() a
StereoRectify() a naslednym vykreslenim vysledku. Ak prebehla kalibracia a rektifikacia spravne,
mali by zelené horizontalne Ciary prechadzat’ odpovedajucimi bodmi na obrazkoch z oboch kamier
(Obrazok 7-2). Tato ¢ast’ programu sa nachadza v zdrojovom kode s nazvom Calibration.cpp.
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Obrazok 7-2 Vysledné zobrazenie kalibracie a rektifikacie, horizontalne ¢iary prechadzaju korespondujucimi bodmi
na obrazkoch.

7.3 Detekcia znaciek

Po kalibracii program prechadza do casti, kde prebieha citanie vstupného video po jednotlivych
obrazovych ramcoch a ich nasledné spracovanie. Hlavnym ciel'om tejto Casti programu je ziskanie
stradnic znaciek na obrazkoch.

Na zaciatku sa da nastavit, ¢i chceme nacitat’ ramce z videi ulozenych na disku alebo ¢i
chceme ramce nacitavat’ pomocou kamier V redlnom cCase. V tomto pripade je ale nutné nafotit’ aj
nové kalibra¢né fotky, pretoze je pravdepodobné, ze kamery sa nenachadzaji v rovnakej pozicii ako
pri fotkach, ktoré boli nafotené pri zaznamenani spominanych videi.

7.3.1  Uprava snimok pred detekciou

Po ziskani ramcov st odoslané do funkcie prepare_frames() na dalSie spracovanie. Tu su
najprv ramce vyhladené pomocou filtra. Kniznica OpenCV pontika viacero moznosti na odstranenie
Sumu z obrazkov, ako je napriklad funkcia GaussianBlur (). Potom su prevedené z BRG modelu do
HSV farebného modelu (Obrazok 5-3), ktory pri detekcii farieb podava lepsie vysledky, pretoze pri
snimani kamerami moze farbu dost’ skresl'ovat’ osvetlenie a odraz svetla od sledovaného objektu. Pri
pouziti modelu HSV sa s tymto problémom da lepSie vysporiadat’ ako pri BGR modeli, pretoze
hlavnym nositel'om informacie je tam ton farby.

Obrazok 7-3 Pred a po pouZiti GaussianBlur().
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7.3.2  Filtracia farieb

Po prevedeni obrazu do HSV modelu v programe nasleduje samotna detekcia znaciek, a to za pomoci
filtracie farieb. K tomu som pouzil funkciu inRange(). Tato funkcia umoznuje kontrolu, ¢i prvky
vstupného pol'a, v tomto pripade matice, ktora obsahuje zachyteny ramec (Obrazok 7-4), spadaji do
hrani¢nych hodno6t uvedenych medzi parametrami funkcie. Tieto parametre su v podobe skalarnych
vektorov nastavené pomocou trackbarov. Hodnoty na trackbaroch st pri spusteni aplikacie
prednastavené na o najpresnejSiu detekciu farby znaciek, ale je s nimi mozné pocas behu programu
manipulovat’ pre pripad, Ze by sa zmenili podmienky svetla a pozadia a detekcia znaciek by nebola
dostatocne uspesna. V pripade, Ze dany prvok sa nachadza medzi hranicami, je mu pridelena biela
farba. V opa¢nom pripade bude vyfarbeny na Cierno. TakZe vysledkom tejto operacie je matica
rovnakej velkosti, prevedena do Cierno-bieleho formatu a pretypovand z pévodného typu CV_64F do
CV_8U (Obrazok 7-5). V idealnom pripade by mali byt nabielo vyfarbené len pozicie znacliek,
nacierno vsetko okolie.

Vo svojej praci som sa rozhodol za farbu znaciek zvolit’ zelenu. Pri filtrovani farieb blizSich k
Cervenej dochadzalo k neziadanej detekcii I'udskej koze a pri modrej sa Casto medzi hranice
filtrovania farieb zmestila aj ¢ast’ pozadia obrazu. Za utvar znaciek som si zvolil nazeleno zafarbené
pingpongové lopti¢ky, pretoze maju tvar gule, teda su dobre viditeI'né aj z profilu.

i
|
|

Obrazok 7-5 Snimka vyfiltrovana pomocou funkcie inRange().
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Po ziskani ¢iernobielej matice som pouzil funkcie erode() a dilate(), aby sa biele oblasti na obrazku
rozsirili a mali celistvejsi tvar (Obrazok 7-6). Po ich aplikacii maju biele oblasti priblizny tvar kruhu,
a daju sa potom d’alej vyhl'adat’ v obrazku pomocou funkcie na vyhl'adanie kruhovych tvarov.

Obrazok 7-6 Vysledok operacii erode() (vI’avo) a nasledne dilate() (vpravo).

7.3.3  VyhPadavanie kruhov

Po tspesnom vyfiltrovani farebnych znaciek nasleduje ziskanie suradnic ich stredov v obrazku
(Obrazok 7-7). Ktomuto uéelu som v programe pouzil funkciu HoughCircles(), ktora vyuziva
k vyhl'adavaniu nedokonalych kruhov v obraze extrakciu priznakov pomocou Houghovej
transformacie.

Tato funkcia prijima ako vstupny parameter ¢iernobiely alebo Sedotdénovy obraz. Ja vkladam
ako vstup vysledni maticu po aplikacii funkcii erode() a dilate(). Funkcia ma aj viacero uzito¢nych
parametrov, ako napriklad metéda detekcie, kde som pouzil CV_HOUGH GRADIENT, ktora
vyuziva k detekcii gradient, teda smer rastu hran. Dal§imi parametrami funkcie si minimalna
vzdialenost’ medzi kruhmi, horny prah pre detektor hran.

Parameter, ktory vel'mi vplyva na tspesnost’ detekcie kruhov a teda na pocet kruhov, ktoré
funkcia v obraze najde, je prah pre detekciu stredov kruhov. Tento parameter je mozné pocas behu
programu nastavovat’ pomocou trackbaru, podobne ako hranice pri detekcii farieb. Cim niZdia je
hodnota tohto parametra, tym menS$ie naroky na kruhovy tvar objektov funkcia ma. Poslednymi
parametrami funkcie su minimalne a maximalne rozmery kruhov, ktoré chceme detekovat. Tieto
parametre je mozné tiez nastavovat’ pomocou trackbarov, pre pripad, Ze pohyb zachytavame real-
time.

Vysledkom funkcie HoughCircles() je vektor, ktory obsahuje 3 kanalové vektory. Tie
obsahuje suradnice stredov kruhov X, y apolomery pre kazdy najdeny kruh. Tieto suradnice
predstavuju stredy znaciek, teda ich poziciu v pixelovych stradniciach.

Vsetky tieto ukony, ktoré obsahuje detekcia znaciek sa vykonavaji pre snimky z oboch
kamier zvlast, takze na konci tohto sledu prikazov su vystupom 2 vektory, ktoré obsahuji pozicie
znaciek. Tato Cast’ programu sa nachadza v zdrojovom stbore S nazvom Main.cpp.
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Obrazok 7-7 Pozicie znaciek najdené pomocou metédy HughCircles().

7.4  Sledovanie znaciek pomocou Kalmanovho
filtra

Po uspesnej lokalizacii znadiek nasleduje sledovanie tychto objektov v ¢ase. K tomu som v programe
vyuzil Kalmanove filtre. Pre kazda znacku sa vytvori jeden filter a ulozi sa do vektora, ktory ich
obsahuje vSetky. Potom prebieha nacitavanie dalsich obrazkov zvidea Vv cykle apomocou
Kalmanovych filtrov je mozné urcit, ktoré znacky sa kam pohli, aby sa nepomiesali medzi sebou.
Sledovanie znaciek prebieha vzdy len na obrazkoch z jednej, po cely beh programu tej istej kamery,
kvoli niz8ej vypocetnej narocnosti. Nie je potrebné sledovat’ znacky aj na obrazkoch druhej kamery,
pretoze spravne poradie znaciek sa ur¢i pomocou sledovanych znaciek z prvej kamery a pouzitia
funkcie match_markers() v d’alSej ¢asti programu.

Avsak, vzdy pri nacitani novych ramcov videa je potrebné zaistit’ spravne priradzovanie
Kalmanovych filtrov k odpovedajuci bodom, ktoré dané filtre sleduji. Najprv filtre vykonaji
predikciu pohybu naposledy sledovanych znaciek,. Potom sa tymto predikovanym stradniciam
program pokusi priradit odpovedajuce suradnice znaliek. To sa vykond pomocou funkcie
match_marker_points(). V tejto funkcii sa k priradzovaniu vyuziva euklidovska vzdialenost’.

Ked'ze stradnice predikovanych pozicii aj sturadnice znaciek lezia v jednom stradnicovom
systéme a predikované stradnice sa snazia predpovedat’ poziciu ur€itej znacky, mali by byt ich
suradnice priblizne rovnaké a vzdialenost’ medzi tymito bodmi by mala byt mensia ako vzdialenost
medzi bodmi, ktoré si neodpovedaju.
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PretoZe st stradnicové osy na seba kolmé, da sa tato vzdialenost’ vypoditat’ ako diZka prepony podla
Vvzorca

d= (¥ (35)

Kde x je rozdiel vzdialenosti bodov na horizontalnej osi a Yy je rozdiel vzdialenosti na vertikalnej osi,
ako je zobrazené na Obrazok 7-8.

Obrizok 7-8 Vypolet vzdialenosti medzi siiradnicami zna¢ky a jej predikovanou poziciou pomocou euklidovskej
vzdialenosti.

V pripade, ze program bol spusteny v mode zachytdvania videa v redlnom case a zmeni sa
pocet zdetekovanych znaciek, je potrebné najst’ opiat’ na zaklade euklidovskej vzdialenosti spravne
filtre k bodom ¢o ostali na obrazku. Filtre s predikovanymi poziciami najvzdialenej$imi od pozicii
znaciek ostanu nepriradené a budi odstranené z vektora, kym sa pocet filtrov a zistenych znaciek
nebude rovnat’. V pripade, Ze sa pocas behu programu pocet znac¢iek zvysi, je jednoducho vytvoreny
odpovedajuci pocet filtrov.

V pripade, Ze ramce su nacitavané z video suboru, je v programe vykondvana kontrola, ¢i je
na obrazkoch spravny pocet detekovanych znaciek. Ak nie, ramec sa d’alej nespracuva ale pokracuje
nacitanie d’alsich ramcov z videa. Toto je zavedené z toho dovodu, Ze nespravny pocet znaciek moze
spdsobit’ to, Ze su si priradené nespravne pozicie znaciek, Co vyrazne zhorsi presnost’ ziskavania 3D
suradnic a rekonstrukcie scény v d’alSej Casti programu.

Funkcie sltiziace na vytvorenie Kalmanovych filtrov a ich obsluhu sa nachadzaju v zdrojom
subore s nazvom KalmanFilter.cpp.

7.4.1 VyhPadanie koreSpondujucich znaciek

Po ziskani stradnic stredov znadiek a ich identifikacii v ¢ase pomocou Kalmanovych filtrov je
v mojom programe d’al$im krokom najst’ koreSpondujtce stredy znac¢iek na odpovedajicich snimkach
zoboch kamier. Ktomu som vytvoril funkciu match_markers(). Funkcia prijima ako vstupné
parametre dva vektory s bodmi stredov znaciek a polomermi ich kruhov. Podl'a prvého vektora zoradi
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prvky druhého vektora tak, aby si ich poradie odpovedalo a stradnice znaciek z prvého obrazku
odpovedali znackam z druhého. Funkcia vrati vysledny zoradeny vektor.

K zoradeniu vektora a vyhl'adaniu odpovedajicich stradnic som vyuZzil fundamentalnu maticu
a prevedenie stradnic pozicii zna¢iek do homogénneho tvaru. Ked’ze fundamentalna matica obsahuje
vnitorné aj vonkajSie parametre kamerového systému, je mozné zistit’ poziciu bodu P, na obrazku
z druhej kamery, ktory odpoveda bodu P,z obrazku prvej kamery vztahom

PF«FxP.=0 (36)

Ked'ze pri kalibracii sa vyskytuje urcita chyba, spravne rieSenie sa v realite pravdepodobne bude len
priblizovat’ nule, nie rovnat. Vo svojom rieSeni preto skisam priradit’ si navzajom vsetky body, a tie
body, ktoré spolu davaju ¢islo najbliz§ie nule priradim. V rieSeni bolo potrebné oSetrit’ situaciu, aby
sa nepriradzovalo jednému bodu viacero koreSpondenc¢nych bodov, ato postupnym kopirovanim
priradenych bodov do vysledného vektora a odstraiovanim tychto bodov z p6vodného vektora.

Toto rieSenie ale nefunguje samo o sebe v dostato¢nej miere, pretoze ak lezi viacero bodov
blizko jednej epipolarnej Ciary, je mozné, ze Si tieto body budt priradené opac¢ne. Preto musi po
priradzovani pomocou fundamentalnej matice nasledovat’ kontrola, ¢i nejaké body nelezia na
priblizne rovnakej vyskovej Grovni. Ak ano, porovnavaju sa suradnice tychto bodov na osi x. AK je
hodnota suaradnice x bodu P, mensia ako ubodu Q,, potom v pripade, Ze body P, aP, su
koresponden¢nymi bodmi, mal by rovnaky vztah platit’ aj u bodov P, a Q;. V pripade, Ze tento vztah
plati opacne, su priradené body vymenené. Zavedenie tejto kontroly vyrazne zvySilo Uspesnost’
priradzovania kore$pondenénych bodov, avsak tUspesnost stale nie je stopercentna. Uspe§né
priradzovanie korespondenénych bodov je mozné vidiet' na Obrazok 7-9.

Obrazok 7-9 Funkcia match_marker_points() dokazZe najst’ odpovedajiice body z dvoch obrazkov.

7.5 Triangulacia bodov

Na konci kazdej slucky cyklu pre nacitanie novych ramcov videa prebieha samotna triangulécia, teda
ziskavanie 3D suradnic zo vstupnych 2D stradnic. K tomu som vo svojej aplikacii vyuzil funkciu
cvTriangulatePoints(), ktora pontika kniznica OpenCV.
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Vstupné parametre tejto funkcie tvoria projekéné matice oboch kamier, ktoré som ziskal
z kalibracnej Casti programu, dva vektory obsahujuce vstupné suradnice, v tomto pripade su to
suradnice znaCiek zachytenych oboma kamerami zoradenymi tak, aby si koreSponden¢né body
odpovedali a matica, do ktorej funkcia ulozi vysledné 3D stradnice v homogénnom stradnicovom
systéme.

Homogénne stradnice su také, pri ktorych pouzivame pri N rozmernych stradniciach vektor
0 N + 1 prvkoch. Tento prvok navyse predstavuje vahu. Aby boli po triangulacii vysledné stradnice v
Euklidovskom stradnicovom systéme, je potrebné stiradnice jednotlivych bodov vydelit’ touto vahou.
Vysledné stradnice predstavuju 3D stradnice znaciek. Tieto stradnice si potom programom
zapisované do vystupného suboru, odkial’ je mozné ich nacitat’ a dodat’ aplikacii sliziacej na 3D
rekonstrukciu a zrekonstruovat’ pohyb snimaného objektu. Ja som si na rekonstrukciu zvolil program
Blender. Vytvorené animacie st dostupné v prislusnom adresari na dodanom CD ako priloha.
Priklad zrekonstruovanych bodov je mozné vidiet’ na Obrazok 7-10.
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Obrazok 7-10 Zrekonstruované 3D siradnice pomocou programu Blender.

27



8 Testovanie

V tejto kapitole popisem experimentalne vysledky testovania systému, ktorého implementaciu
a detaily som popisal v kapitole 7. Pri testovani a naslednom vyhodnocovani som sa zameral hlavne
na Uspesnost’ rozpoznavania znadiek na detekciu pohybu aich spravne sledovanie v Gase. DalSou
vyznamnou castou bolo spravna identifikacia znaciek tak, aby koreSpondencné znacky z obrazkov
prvej a druhej kamery boli priradené spravne. K tomu som skusil vyuzit' rézne algoritmy a pristupy
pre Co najvyssiu uspeSnost. Poslednou testovanou castou bola tUspeSnost’ a hlavne presnost’
triangulacie, teda ziskavania hibkovej suradnice. Uspesnost’ tejto operacie je velmi zavisld na
spravnom priradeni koreSpondenénych bodov, preto som ladeniu a testovaniu tej Casti venoval
zvySenll pozornost’ a ¢as.

Dal§im faktorom, ktory do znaénej miery vplyval na dosiahnuté vysledky bolo Groven a sposob
osvetlenia rekonstruovanej scény, preto sa na tito problematiku zameral pri niektorych testoch tiez.

8.1  Pracovné nastroje

Na vytvorenie stereo kamerového systému som vyuzil dve oby¢ajné webové kamery. Tieto kamery
neboli prilis velkej kvality, o sa podpisalo aj pod niektoré vysledky pri tomto testovani.

Na zaznamenanie pohybov som ako detekéné znacky pouzil sadu lopticiek na stolny tenis.
Tieto lopticky som nafarbil na zeleno, pretoze som tito farbu zvolil ako tf, ktord sa mi darilo
detekovat’ s najvacsou uspesnostou. Tieto lopticky som potom upevnil na tmavé oblecenie, pretoze
implementovany systém je v dost’ velkej citlivy na odrazené svetlo, a svetlejSie oblecenie tieto
podmienky zhorSovalo.

8.2  Uspesnost’ detekcie znadiek pri roznej
vzdialenosti

Ako prvu cast’ programu som testoval uspesnost’ detekcie znaciek a pokusil sa zistit’ najefektivnejSiu
vzdialenost’ od kamier a aj maximalnu akceptovatelnt vzdialenost'.

S Celkovo | . . .
Chybajuce . Uspesnych
B 0 1 2 3 4 5 chybnych .
znacky , ramcov

rdmcov
Kamera 1 254 5 0 0 0 0 5 98,06%
Kamera 2 252 7 0 0 0 0 7 97,30%
Celkovo 12 95,37%

Tabulka 8-1 UspeSnosti detekcie znatiek zo vzdialenosti 0,45 metra.
Tabulka 8-1 ukazuje uspesnost’ detekcie 5 znaciek zo vzdialenosti 0,45 metra. Z celkového poctu 259

ramcov tak bol spravny pocet znaciek najdeny v 247 ramcoch, ked’ze je potrebné, aby boli vsetky
znacky najdené na oboch kamerach. Preto sa 0d poctu spravnych ramcov odpocitavaji vsetky ramce
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S chybne zaznamenanymi znaCkami z oboch kamier. Zo vzdialenosti 0,45 metra je teda detekcia
znaciek Uspesna v 95,37% ramcov.

A Celkovo | . |,
Chybajuce i Uspesnych
B 0 1 2 3 4 5 chybnych .
znacky ) rdmcov

ramcov
Kamera 1 144 13 2 0 0 0 15 90,57%
Kamera 2 147 12 0 0 0 0 12 92,45%
Celkovo 27 83,01%

Tabulka 8-2 Uspesnosti detekcie znadiek zo vzdialenosti 1 metra.

Zo vzdialenosti 1 metra uz uspesnost’ o nieCo nizsia, ako ukazuje Tabul'ka 8-2. Z celkového poctu
159 ramcov boli znalky spravne zaznamenané na 144, &o predstavuje 83,80%. Uspesnosti
jednotlivych kamier este nie su také nizke, stale presahuju 90%, ale po scitani rAmcov s neuspesne
zdetekovanymi znaCkami je to uz znacnd Cast celkového poctu ramcov, ana plynuly beh
rekonStrukcie uz ma tato chybovost’ nezanedbatelny vplyv. Tento pokles tspesnosti je prevazne
sposobeny nizSou kvalitou kamier. Kamery neboli spol'ahlivo schopné rozoznat' objekty velkosti
lopticiek na stolny tenis pri naraste vzdialenosti. To sa eSte viac prejavilo pri testovani detekcie
znaciek zo vzdialenosti 1,5 metra, ako ukazuje Tabulka 8-3, kde podiel pre rekonstrukciu
pouziteI'nych ramcov, teda so spravnym poctom zdetekovanych znaciek, je len 64,78%.

o Celkovo | . . |

Chybajuce . Uspesnych
. 0 1 2 chybnych ]
znacky ) ramcov
rdmcov
Kamera 1 180 30 15 50 78,26%
Kamera 2 199 23 6 31 86,52%
Celkovo 81 64,78%
Tabulka 8-3 UspeSnosti detekcie znatiek zo vzdialenosti 1,5 metra.
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Graf 8-1 Uspesnost’ detekcie znatiek pri roznych vzdialenostiach pocas prvych 70 ramcov u prvej
kamery.
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Graf 8-2 Uspesnost’ detekcie znadiek pri roznych vzdialenostiach po¢as prvych 70 ramcov u druhej
kamery.

Na grafoch Graf 8-1 a Graf 8-2 je mozné vidiet' priebeh detekovania znaéiek pre kazda z kamier
zvlast'. Z dévodu prehl’adnosti grafov je na nich zaznamenany priebeh len pocas prvych 70 ramcov.

8.3  Uspesnost’ vyhPadania koreSpondencnych
bodov

Dalou testovanou zlozkou bolo priradzovanie odpovedajucich bodov z ramcov jednej kamery na
body ramcov druhej kamery. Spravne priradenie odpovedajucich bodov je vel'mi dbleZité pre spravne
vystupy triangulacie, a pri nespravnom poradi korespondenénych bodov sa vysledok rekonstrukcie
vzd’al'uje realite.

Na otestovanie uspeSnosti tejto Casti programu som pouzil znacky uchytené na kruhovy
podnos, ktorym som pred kamerami pomaly otacal o 720°. Ramce som zaznamenaval priblizne kazda
polovicu sekundy. Tymto sp6sobom sa znacky vzajomne dostali do réznych poloh voci kameram, aj
epipolarnym rovinam. Z vysledkov tohto testu som okrem spominaného priradzovania bodov
zaznamenal aj Uspesnost’ detekcie znaciek a spesnost’ sledovania znaciek pomocou Kalmanovych
filtrov. Tento test som opakoval 2-krat a vysledky zaznamenal do naslednych tabuliek.

Detekcia znaciek

Kamera 1 | Kamera 2 | Uspe$nost
1. pokus 7285 6285 84,70%

2.pokus | 1z0110 | 1z0110 98,18%
Tabul’ka 8-4 Uspe$nost’ detekcie znaciek pri kruZnicovom teste.

Chybné
ramce
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Priradzovanie koreSpondencnych
znaciek
Pocet Chybné . ,
. . .| Uspesnost
rdmcov | priradenia
1.
85 0 100%
pokus
2- 110 0 100%
pokus

Tabulka 8-5 Uspesnost’ priradzovania odpovedajiicich znadiek.

Priradzovanie znaciek prebehlo vel'mi uspesne v oboch testoch, ako ukazuje Tabulka 8-5. Jedno zlé
priradenie sa sice vyskytlo, ale to bolo sposobené jednou zlou detekciou znaciek zaznamenanou
medzi chybami v Tabul’ka 8-4, preto ju uz v tomto pripade neratam medzi chyby.

Vel'mi uspesne dopadlo aj sledovanie objektov Kalmanovymi filtrami. Tento test som medzi
priradzovanie znaciek zaradil preto, lebo ddleZitou ¢ast'ou spravneho sledovania v mojom programe
je prave priradzovanie filtrov k zna¢kam podla stradnic. Uspesnost’ sledovania mozeme vidiet' v
Tabul’ka 8-6.

Sledovanie objektov Kalmanovymi filtrami
Pocet Chybné " ,
. . .| Uspesnost
rdmcov | priradenia
1.
85 0 100%
pokus
2. 110 2 98,18%
pokus

Tabulka 8-6 Uspesnost’ sledovania Kalmanovymi filtrami.

8.4  Presnost’ triangulacie

Dal$ou &astou testov je ziskanie presnosti procesu triangulacie. Pomocou triangulacie sa program
pokusa o 3D rekonstrukciu scény.

Prvy test na trianguldciu sa zameriava na presnost’ ziskanej hibkovej suradnice z. Pomocou
metra som znacku umiestnil presne 1m od kamier a zaznamenaval som pocas niekol’kych ramcov
hodnotu stradnice z, ktort mi vracala funkcia pre triangulaciu (Obrazok 8-1). KedZze som pri
kalibracii kamier dodal programu vel'kost’ jedného na Sachovnici v centimetroch (Obrazok 7-1), mala
by triangulacia vracat vzdialenost’ rovnako v centimetroch. Teda spravne rieSenie by sa malo Co
najviac priblizovat’ ¢islu 100. Pokus som opakoval 2.krat. Zaznamenané vysledky je mozné vidiet’
v Tabul'ka 8-7.
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Cislo . .
rameca 1. meranie | 2. meranie
1 98,47 96,4
2 99,34 96,77
3 105,85 96,5
4 105,85 100,07
5 104,98 93,87
6 88,84 93,87
7 98,8 93,65
8 102,8 96,86
9 102,8 93,62
10 99,02 96,23
11 94,12 99,65
12 100,65 102.29
Priemer 100,12 96,13

Tabul’ka 8-7 Priemerna vzdialenost’ dana triangulaciu pri merani metrovej vzdialenosti.

Hoci st vysledky pomerne presné, systém bol velmi citlivy na posunutie na zvislej osi y. Pri
zvySenom posunuti znacky smerom nadol, vzdialenost dana triangulaciou zacala od spravneho

rieSenia divergovat’.

Obrazok 8-1 Testovanie triangulacie metrovou vzdialenost’ou od kamery.

Dal§im testom bolo porovnanie realnej velkosti a velkosti v suradniciach po triangulacii, podobne
ako tomu bolo s testom vzdialenosti od kamier spomenutym vyssie (Tabulka 8-7). V tomto pripade
som mal znacky vzdialené od seba 25 centimetrov a vo vodorovnej polohe. Vzdialenost’ dana tento
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krat rozdielom stradnic na osi x by sa mala ¢o najviac priblizovat’ ¢islu 25. Vysledky testu je mozné

vidiet' v Tabulka 8-1.

Cislo Suradnica na osi x | Suradnicanaosix | Vzdialenost
ramca prva znacka druhd znacka medzi znackami
1 -18,87 3,52 22,39
2 -19,08 2,91 22,34
3 -20,64 3,26 23,9
4 -21,31 2,25 23,56
5 -21,04 2,14 23,18
6 -22,92 2,05 24,97
7 -23,29 1,83 25,12
8 -22,95 2,77 25,72
9 -22,83 2,21 25,04
10 -23,64 2,37 26,01
11 -22,62 2,37 24,99
12 -21,58 2,55 24,13
Priemer -21,73083333 2,519166667 24,27916667

Tabul’ka 8-8 Testovanie trianguldcie meranim vzdialenosti medzi znackami.

8.5  Uspesnost’ rekonstrukcie na zaklade bodov

danych triangulaciou

Rekonstrukcia pohybu bola vykonana vykresl'ovanim 3D bodov ziskanych triangulaciou pomocou
programu Blender. Presnost’ nebola idealna, suradnice dané triangulaciou neboli vzdy presné. To

mbze byt spojené s odliSnou rychlostou nacitavania ramcov u jednotlivych kamier, ako aj

kalibracnou chybou.

Na dodanych videach je na rekonstruovanych bodoch mozné vidiet’ aj chaotické chvenie, ktoré

kazi presnost’ rekonstrukcie. To je sposobené tym, Ze znacky st v rozlicnych ramcoch detekované nie

vzdy plnohodnotne, atak sa stred tychto znaciek posuva o niekolko pixelov rdznymi smermi.
Priklady vysledkov rekonstrukcie je mozné vidiet’ na Obrazok 8-2 a Obrazok 8-3.
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Obrazok 8-2 Prvy priklad rekons$trukcie nasnimaného pohybu.

Obrazok 8-3 Druhy priklad rekonstrukcie nasnimaného pohybu .
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9 Zaver

V tejto praci som sa zaoberal zostavenim stereo kamerového systému a jeho kalibraciou,
zaznamendvanim pohybu pomocou tohto systému ajeho naslednou 3D rekonstrukciou. PO
prestudovani doterajSich prac s podobnou tematikou som sa rozhodol implementovat systém
zachytavania pohybu pomocou pasivnych znaciek, ktoré rozoznavam na snimkach na zdklade ich
farieb. Implementovany systém som otestoval.

V testoch som sa zameral na viaceré oblasti projektu. Pri overovani spol'ahlivosti detekcie
znaCiek som dosiahol uspesnost’ 95,37% spravne vyhodnotenych snimok na kratku vzdialenost
triStvrte metra. Pri vzdialenosti jedného metra bola dosiahnuta nizsia Gspesnost’ 83,01%. Len 64,78%.
bolo dosiahnutych pri vzdialenosti 1 a pol metra od kamerového systému. Vysoké uspesnosti boli
dosiahnuté pri sledovani objektov v Case, 99% a aj pri identifikacii koreSpondencnych bodov na
snimkach z kamier, ktora bola 100% pri Specifickych testoch , a 0 nieCo nizSia pri vyhodnoteni
vzorkového videa. Rovnako Specifické testy na presnost triangulacie dopadli uspokojivo, ked’
program ur¢il metrovi vzdialenost’ od kamier v priemere na 96,13cm a vel’kost’ merané¢ho objektu
0 vel’kosti 25cm v priemere na 24,27 cm. Ale rovnako aj tu, pri vyslednej rekonstrukcii vzorkového
videa boli vysledky horSie. Dojem kazi aj chaotické chvenie bodov pri rekonstrukcii, to je ale
spdsobené obmedzenou presnostou detekcie stredu bodu na zéklade filtracie farby.

Myslim, si, ze niz$ia uspeSnost’ pri ziskavani 3D suradnic je z vel'kej Casti sposobend nizSou
kvalitou vybavenia, hlavne webovych kamier. Rovnako aj nizka uspesnost’ detekcie znadiek pri
zvacsenej vzdialenosti by mohla byt zlepSena kvalitnejsimi kamerami ako aj lepSie zvolenymi
znaCkami.

Na zaklade tejto prace ajej vysledkoch som zistil, Ze je do urCitej miery mozné vytvorit
systém na rekon$trukciu pohybu na principe dvoch obycajnych webovych kamier a farebnych
znackach na sledovanom objekte. Pre ur¢ité obmedzenia a nepresnosti v merani tento systém nie je
vhodny na technické vyuzitie, ale jeho koncept by sa dal vyuzit’ pri zostrojovani podobného systému
s lepSim vybavenim.

Co sa tyka daldicho vyvoja projektu, rad by som vylepsil celkovii uspesnost’ rekonstrukcie
scény a presnost systému vyuzitim lepSich znaliek, napriklad pomocou LED didéd, ktoré by
umoziovali detekciu na efektivnu vzdialenost’ vacsiu ako poskytuje detekcia na zéklade farby pouzita
v tomto projekte . Taktiez by sa mohla zvysit’ presnost’ triangulacie vyuzitim vac¢sieho poétu kamier
vysSej kvality a ich pevnym zostrojenim do systému napriklad pomocou stativov.
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Priloha — obsah cd

Source/ - adresar so zdrojovymi stibormi

DataVideos/ - adresar so zdrojovymi video nahravkami

Calibration/ - adresar s kalibraénymi fotkami

OutVideos/ - adresar s videami obsahujucimi rekonstrukciu pohybu
Poster/ - adresar s prezentacnym plagatom
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