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Stręązozenie. W praoy przedstawiono algorytmy przetwarzania 
wstępnego obrazu, które są użyteozne przy określaniu pola prędkości. 
Przyjmuje się, że pole prędkośoi będzie obliozane metodą minimali- 
zaoji wariaoji wektora prędkośoi wzdłuż konturu obiektu. Prezento­
wane algortymy związane są dwoma różnymi metodami liozenia składo­
wej prostopadłej wektora prędkośoi. Metoda pierwsza bazuje na obli­
czaniu przemieszczenia konturu. Metoda druga wykorzystuje zmianę 
pewnej funkcji poziomu szarości na konturze.

1. Wstęp

Pole prędkośoi jest użytecznym narzędziem pozwalająoym na określanie 
parametrów ruohu względnego obserwatora i obrazu. Jest ono wykorzystywane 
głównie Jako model meohanizmu detekoji ruohu przez organizmy żywe (praoe 
[^Ji [5] , D f  Sugeruje to możliwość wykorzystania pola prędkośoi także 
w układaoh sztuoznej inteligenoJi, które wypraoowywują deoyzję sterującą 
na podstawie odbieranej informaojl wizyjnej.

Przez pole prędkości rozumieć będziemy przyporządkowanie każdemu punk­
towi obrazu wektora prędkośoi w tym punkoie. Wiele prao (np. Qll,C3D, D<3) 
poświęconych Jest badaniu związków między wyglądem pola prędkości i para­
metrami ruohu względnego obserwatora i obrazu. Rozważa się różne kształ­
ty obiektów na obrazaoh. W większośoi przypadków konieozna jest znajomość 
a priori wektora prędkości w pewnyoh punktach obrazu dla odtworzenia oa- 
łego pola prędkośoi.

W ostatnim czasie rozwijana Jest technika obliczania pola prędkośoi, 
która nie wymaga znajomośoi a priori Wiktorów prędkości. Metoda ta nazywa­
na Jest metodą "wygładzania pola prędkośoi" lub "minimalnej wariacji pola 
prędkośoi" C7j, [8]. Jest to metoda przybliżona jednakże szereg przykładów 
C73 potwierdza jej przydatność w przypadku niewielkiego odstępu ozasu At 
między kolejnymi obserwowanymi obrazami. Idea metody opiera się na spos­
trzeżeniu, że obserwaoja przesuwających się obrazów dostarcza inforraaoji

Praoa finansowana z Centralnego Programu Badań Podstawowych CPBP 02.13 
"Układy ze sztuozną inteligeno ją do maszyn roboozych i pojazdów" .
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o składowej wektora prędkości prostopadłej do kontami. Składowa prędkości 
równoległa do konturu w wielu przypadkach jest nieokreślona. Ilustruje 
to rys. 1. Na rysunku tym linia przesuwa się do położenia zaznaozonego 
kropkami. Obraz nie dostarcza informacji o składowej wektora prędkośoi 
równoległej do konturu.

Rys. 1. Przykład sytuacji, w której składowa wekto­
ra prędkośoi równoległa do konturu nie jest okreś­

lona
Fig. 1. The component paralel to the oontour is not 

determined

W metodzie minimalnej wariaoji zakłada się, że składowa prostopadła wek­
tora prędkośoi jest znana. Składową równoległą dobiera się w ten sposób, 
by wariacja wektora prędkości liozona wzdłuż konturu była minimalna. Ozna­
cza to rozwiązanie następującego problemu optymalizacji statycznej: zmini­
malizować:

T (I  0 71 = J 1^57 
s

przy ograniczeniu

(v .  n )  = Vn , ( 2 )

gdzie:
v - wektor prędkości,
n - wektor jednostkowy prostopadły do konturni, 
vn - długość skłdowej prostopadłej prędkości,
S - kontur.

Rozwiązanie problemu można znaleźć w pracy [l3] •
Wymaganie znajomości składowej prostopadłej wektora prędkośoi jest 

słabsze niż żądanie znajomości całego wektora prędkości w pewnych punk­
tach (dowodzi tego. rys. 1). Jednakże składowa prostopadła także nie jest 
znana dokładnie.

Przedstawione w pracy algorytmy służą do wyznaczenia składowej prosto­
padłej wektora prędkości w sposób przybliżony. Pierwszy z nioh oblicza 
składową prostopadłą wektora prędkości jako iloraz odległości między 
obrazami przez odstęp czasu At. Wykonuje się więo następujące operacje: 
konturowanie obrazu, liczenie kierunku prostopadłego do konturu w każdym
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jego punkcie, liczenie przesunięcia obrazu w tyra kierunku. Drugi algorytm 
wykorzystuje do detekcji vn zmianę stopnia szarości na konturze w cza­
sie. Obraz poddawany jest wstępnemu przetwarzaniu, po czym liczona jest 
poohodna funkcji obrazu po czasie, Algorytm wymaga także znajomości gra­
dientu funkcji obrazu.

Przedstawiane algorytmy mają zastosowanie tylko wówozas, gdy przemiesz­
czenie obrazu jest niewielkie, oo oznacza małe odstępy czasu At między 
obserwowanymi obrazami. Zastosowanie ich do przypadku znacznego przesunię­
cia obrazów może prowadzić do zupełnie błędnych w y n i k ó w .

2, Obliozanle pola prędkości na podstawie przesunięcia konturu

Rozważmy fragment obrazu przedstawiony na rys, 2. Położenie pierwotne 
zaznaczone jest linią ciągłą, natomiast położenie po przeraieszozeniu 
linią kropkowaną. Z rysunku widać, że dla małych przemieszczeń składowa 
prostopadła wektora prędkości może być wyznaozona przez wydzielenie prze- 
mieszozonia w kierunku prostopadłym przez At.

Wymaga to wykonania następujących operacji:
- konturowanie obrazu,
- obliczanie kierunku prostopadłego do konturu w każdym jego punkoie,
- obliczanie przesunięcia konturu w tym kierunku.

Algorytm konturowania powinien być tak dobrany, by pozwalał w łatwy 
sposób poliozyć następnie kierunek prostopadły do konturu. Warunek ten 
spełniają dwa przedstawione poniżej algorytmy CóJ.

Rys. 2. Dla małych przemiesz­
czeń dobrze aproksymuje
składową prostopadłą wektora 

prędkości
Fig. 2. Method of determining 
the component orthogonal to 
the contour. For small displa- 

Alcements gives a good ap­
pro ximation-

Rys. 3. Ramka o wymiarze 3 * 3  na po­
wierzchni obrazu b ^  oznacza poziom sza­

rości w punkoie (ij)

Fig. 3. Mask 3 * 3  pixel on the image 
area (b, .) means grey level at the point

(i,j)
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Algorytm uśrednionego gradientu (a g )
Przyjmujemy, te po obrazie przesuwa się ramka o wymiarach m r n. W każ­

dym swoim położeniu przykrywa ona więc m . n punktów obrazu. Zostało to 
pokazano na rys. 3. Oznaczmy przez D maoierz zawierającą wartości pozio­
mów szarości dla punktów znajdujących się wewnątrz ramki!

n =

11

n 1

1ra

(3)

Wprowadźmy oznaczenie:

(B, c) = X !
i=1 j=1

bij °ij W

Din każdego położenia ramki na obrazie należy obliczyć wyrażenie:

2 2 . 1/2 
= 1 = [(B, W ^  + (B, W2) J (5)

lub też prostsze wyrażenie:

= |(B, W t)| + |(B, W2)| ( 6 )

Jeśli z1 (lub z2) jest większe niż arbitralnie wybrana wartość progowa, 
to przyjmuje 3ię, że w analizowanym fragmencie obrazu znajduje się brzeg 
obiektu. Tangens kąta nachylenia stycznej do konturu w tym fragmencie 
obrazu dany Jest wzorem:

(B, '-'2) 
k = (D, W^J

V , W2 są funkcjami Wagowymi. Przykłady takich funkcji podano niżej:
a) gradient Robortsa

(7)

1 0 0 1

V. = =1 2

0 -1 -1 0

(8)
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b) wygładzony gradient

d) izotropowe funkcje Wagowe

1 1 1 1 0 -i"

V 1 = 0 0 0 v2 = 1 0 -1
-1 —  1 -1 1 0 -1

funko j e wagowo Sobela

1 2 1 “i 0 -1

V1 = 0 0 0 V2 = 2 0 -2
-1 -2 -1 1 0 -1

(9)

( 10)

1 ^  1 ~1 0 -1
V1 = 0 0 0 W = 2 J2 0 -\J2

-1  -vj2 -1 1 0 -1
( 1 1 )

się:

Algorytm używający zorientowanych szablonów

Ustala się zbiór szablonów * Dla każdego z położeń ramki oblioza

q = mar £(b , T±)] ( 1 2 )

Gdy watość q przekroczy arbitralnie przyjętą wartość progową, to przyj­
muje się, że w analizowanym fragmencie obrazu znajduje się brzeg obiektu.
Jego orientacja określona jest przez orientaoję szablonu 
go wystąpiło maksimum.
Przykład zbioru szablonów:

lj' dla które-

1 2 r ~ 2 1 0 ~1 0 - f

T 1 =
0 0 0 ł T 2  = 1 0 - 1 ł  t 3  = 2 0 - 2 i

- 1 - 2 - 1 0 - 1 - 2 2 1 0

“  0 - 1 - 2 ~ - 1 - 2 - 1 - 2 - 1 0

= 1 0 - 1 i T 5 =
0 0 0 IIi? - 1 0 1 t

2 1 0 1 2 1 0 1 1

- 1 0 1 0 1 2

II - 2 0 2 i II - 1 0 1

- 1 0 1 - 2 - 1 0

(13)



16 A. Ordys, K. Wojoiechowski

Jak widać, każdy z szablonów określa inny kierunek konturu obiektu. Kie­
runki te są wielokrotnośoią kąta ^  . Stąd dokładność określenia kierunku
wynosi +_ ̂  .

Algorytm wykrywająoy zmianę poziomu 3zarośoi
Algorytm ten nie określa kierunku konturu. Zostanie przedstawiony dla 

przeoiwieństwa dwom woześniejszym. Nadaje się on do obrazów o ostro za- 
rysowyoh krawędziaoh obiektów, najlepiej do obrazów o dwóch poziomaoh 
szarośol. Algorytm polega na przebieganiu kolejno (wierszami) wszystkioh 
punktów obrazu i zapamiętywaniu tyoh punktów, w których nastąpiła zmiana 
poziomu szarości o wieoej niż zadana wartość progowa

bi “ bi- 1  >A

Punkty te tworzą kontur obiektu.
Należy zauważyć, że nie jest wykonywana filtracja obrazu. Przypadkowe 

błędy w wartośoi poziomu szarośol zostaną zidentyfikowane jako punkty kom 
turu i w związku z tym nawe-t pogrubione.,

Obliczanie kierunku prostopadłego do konturu w danym punkcie
Algorytmy konturowania opisane wyżej (z wyjątkiem ostatniego) oblioza- 

Ją dodatkowo kąt naohylenia stycznej do konturu w każdym jego punkoie. 
Kierunek normalny do konturu jest więo natychmiast znany. Dla algorytmu 
uśrednionego gradientu tangens kąta naohylenia normalnej do konturu wy­
nosi:

(B, V )
1 (15)

(B, V )

V algorytmie używającym zorientowanych szablonów określa się nie tylko 
kierunek wektora normalnego do konturu, ale • także Jego zwrot na zewnątrz 
konturu. Mała dokładność określenia kierunku stanowi wadę tej metody.
¥ celu zwiększenia dokładności należałoby powiększyć wymiary ramki.

Dla zestawu szablonów takiego jak podany wyżej kąt, jaki tworzy nor­
malna do konturu z osią 0X układu współrzędnych, dany jest wzorem:

■ = - l  * (16)

j oznaoza numer szablonu, dla którego wystąpiło maksimum wyrażenia (B, 
Ta) dla i = 1 ....8.
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Obliczenie wielkości przesunięcia w kierunku prostopadłym do konturu
Zakładamy,że dysponujemy dwoma obrazami i odpowiadającymi ira dwoma 

konturami - pierwotnym i przesuniętym. Oznaczmy przez (x^, y^) punkt kon­
turu pierwotnego a przez (xĵ , y^) punkt konturu przesuniętego^ Niech bę­
dzie dany punkt konturu pierwotnego (x., y.) oraz kąt nachylenia nonnal-

/  /  /  \nej do konturu w tym punkoie oCj. Spośród punktów ( ,  yj) konturu 
przesuniętego (gdzie i=1,...,K a K oznaoza liczbę punktów konturu) 
wybieramy to, dla któryoh zaohodzi:

Xi " Xj
tg oC < P (17)

p - arbitralnie wybrany współozynnlk wagowy. Z punktów spełniająoyoh wa­
runek na kąt wybieramy ten, którego odległość od punktu (xj, yj) jest 
najmniejsza. Odległość wyraża się wzorem:

d = m  - yj)2 + (x' - Xj)2J 1/2 ( 18)

Rys. Ił. Obliozenie wartośoi 
przesunięcia w kierunku pros­
topadłym do konturu. Kropkami 
zaznaozono punkty obrazu

Fig. 4, Determination of the 
displacement on the direction 
orthogonal to the oontour

Minimalna wartość d Jest szukanym 
przesunięciem w kierunku prostopadłym. 
Ideę algorytmu ilustruje rysunek k.
Jak widać z rysunku U wyznaczona war­
tość d dobrze aproksymuje rzeczywistą 
wartość przesunięoia w kierunku prosto­
padłym. Dobór kąta oC stanowi kompromis 
między żądaniem dokładności określenia 
d oraz konieoznośoią trafienia w punkt 
na przesuniętym konturze. Algorytm za­
kłada niewielkie przesunięcie obrazu 
takie, by między kontur i kontur 
przesunięty nie weszła żadna inna linia.

3, Obliozanle pola prędkości na podstawie funkojl zmian szarośoi

Metoda ta korzysta z funkcji szarości określonej na obrazie. Dokonuje 
się transformacji tej funkcji używając operatora, który nazywany jest lap- 
1asJanem z funkcji Gaussa. Następnie oblicza się zmianę przkształoonej 
funkcji szarości w czasie dla punktów konturu obiektu. Na tej podstawie 
wnioskuje się o składowej prostopadłej wektora prędkości tych punktów. 
Metoda ta wymaga większego nakładu obliozeń niż algorytm przedstawiony w 
rozdziale 2. Dla bardziej poglądowego wyjaśnienia problemu zostanie naj­
pierw przedstawiony przypadek obrazu jednowymiarowego, następnie wyniki 
zostaną uogólnione na przypadek dwuwymiarowy.
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Rys. 5• Umiana stopnia szarości na brze­
gu przedmiotu:

a) r(x) jest ciągłą funkcją x, b) r(x) 
jest dwuwartościową funkcją x

Fig. 5. Grey-level function one 
edge - one dimension case

the

Rysunek 5 przedstawia przy­
kładowe funkcje poziomu szaroś­
ci r(x) na brzegu przedmiotu 
na obrazie jednowymiarowym. 
Rysunek 5» odpowiada oiągłyra 
zmianom stopnia szarości, na­
tomiast na rysunku 5b mamy do 
czynienia z obrazem o dwóch 
poziomaoh szarości. W przypad­
ku takim jak na rys. 5a zmiana 
stopnia szarości w punkcie 
zero inoże być określona bezpo­
średnio z rysunku - przez po­
równanie wartości funkcji za­
znaczonej linią ciągłą z war­
tością zaznaozoną linią prze­
rywaną. Sposób ten obarozony 
jest następującymi wadami:

i) nie dokonuje się filtra­
cji zakłóoeń,

2) duża stromość funkcji ogranicza stosowalność metody (przypadek 
skrajny daje rysunek 5*0 .

W pracy 0 ] ■aproponowanó jako operator odpowiedni dla badania zmian 
stopnia szarości na brzegu przedmiotu laplasjan z funkcji Gaussa. Dla 
przypadku jednowymiarowego funkoja Gaussa ma postać:

g(x) = b . exp (- ax2)

Laplasjan z funkcji g(x) dany Jest wzorem:

(19)

Rys. 6. Laplasjan z funkcji Gaussa
Fig. 6. Laplasjan of gaussian - one 

dimension case

l(x) = i _ | <¿1 = 
dx

= 2ba . exp(- ax2) .

. (2ax2 - 1 ) (20)

'Kształt funkoji l(x) przed­
stawia rys. 6.

Funkcja l(x) może być 
aproksymowana przez różnicę 
dwóoh funkoji Gaussa, tak jak 
to pokazano na rys. 7 .
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Przekształconą funkcję szarości 
uzyskuje się przez wykonanie 
splotu funkcji szarości r(x) 
z laplasJanem Gaussa l(x).

<X

f(x) = ^ r(t). l(x - t)dt (2l)
— OO

Funkcja f(x) na ogół nie może 
być policzona analitycznie. Jej 
wygląd, dla funkcji r(x) ta­
kich jak na rys. 5, pokazany 
jest na irys, 8.

Użytecznym aparatem matema­
tycznym przy określaniu funkcji 
f(x) jest transformacja Fourie­
ra. Transformacja Fouriera funk­
cji l(x) może być wyznaczona 
analitycznie, natomiast dla 
funkcji r(x) wykorzystać moż­
na metodę szybkiej transformacji 
Fouriera (FFT).

V/ celu określenia L(jco) do­
konamy najpierw transformacji 
funkcj i Gaus s a :

00

c(jcz>) = ^ e_j£JX s (x)dx _
— OO

^  Zf - jcox _ -ax ,= \ e b o  dx =

= b \[f e ¿22}

Ponieważ l(x) jest drugą po­
chodną funkcji g(x), więc
L(jtj) dano jest wzorem:

exp (- (23)

T(x)= g ^ x ) -  g2(x) 

x

Rys. 8, Splot funkcji szarości r(x) 
z rys.5 z drugą pochodną funkcji 

Gaussa
Fig. 8. Convolution of grey-level 
fuiiotion from the picture 5h with se­
cond derivative of Gauss' function

Rys. 7. Aproksymaoja funkcji l(x) przez 
przez różnicę dwóch funkoji Gaussa:

a,b - funkcja Gaussa o różnych współ­
czynnikach, c - różnica funkcji z ry­

sunków 7a i 7i>
Fig. 7. Approximation of the laplasjen 
of gaussian by the difference of two 

Gauss' functions
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Splotowi w dziedzinie współrzędnej obrazu odpowiada iloczyn transformat 
Fouriera funkoji l(x) i r(x).

F(jco) = L(jco) n(joj), (2*0

gdzie

F(jco) = f(x) R(jco) = r(x).

Przedstawiono rozważania są poglądowym uzasadnieniem metody postępowania 
jaką stosuje się do obrazów dwuwymiarowych, W przypadku obrazu dwuwymia­
rowego funkcja r(x,y) określać będzie poziom szarości w punkcie o współ­
rzędnych (x,y).
Przyjmiemy dwuwymiarową funkcję Gaussa o postaci:

: - a, y2 l (2 5 )s(x,y) = b . exp Jja.

Laplasjan funkoji s(x,y)

. . dZel(x,y) = — j 
dx

2a s
+ --7 =
3y

. [a, (2a,x2 ■

[- a1*2 “ a2 y2]‘
(26)

Podobnie jak dla obrazu jednowymiarowego przetworzenie obrazu polega na 
dokonaniu splotu funkoji r(xfy) i l(x,y):

00
f(x,y) = r(t,£) l(x-t, y-t) dt dX (27)

— od

Zamiast obliozania splotu funkcji można posłużyć się dwuwymiarową trans­
formacją Fouriera. Dla funkcji Gaussa transformacja Fouriera ma postać:

G(u,v) = jj
-a.x2 - a„y2 -j 2#(ux + vy) 

b e  e d x d y  =

-a x2 -j25Tux r -a„y2 -j2JTvy
= b \  e e dx ) o e dy =  (28)

K '
frr-2 2 _2 27i u OT y

= b *



Wybrane algorytmy przetwarzania.. 21

Dla laplasjanu z funkoji Gaussa otrzymujemy:
,2 2 2 2 JT u jT v

L(u,v) = - b 3T (u2 + V2) (29)

Splotowi w dziedzinie x9y odpowiada iloozyn transformat funkoji r(x,y) 
i l(x,y):

F(u,v) = R(u,v) L(u ,v ), (30)

gdzie

F(u,v) = f(x,y), R(u,v) Ą r(x,y).

Kształt funkoji f(x,y) otrzymamy dokonując od­
wrotnej transformacji Fouriera funkoji F(u,v):

OO

f(x,y) = jj F(ufv)e J2T(ux+vy) dudv (3l)
— OO

Transforraaoji funkcji r(x,y) można dokonać 
wykorzystując teohnikę szybkiej transformacji

może się udać znalezienie transformaty anali- 
dIa'które^ymotoa°^nal tycznie. Rozważmy przykładowo na białym tle 
czyć analitycznie trans- czarny prostokąt o bokach zorientowanych równo­

legle do ramki obrazu (rysunek 9)*formatę Fouriera
Fig. 9. A picture which Transformaoja Fouriera obrazu z rysunku 9 dana
Fourrier transform may
be computed analitioally ^eS wzorem»

oo X2 y2
F(u ,v) = JC r(x,y) e"323T(ux-fvy) dxdy = J ^  r e-j2JTvydy=

_ on X . 0

-J2 OT ux2 -J23T ux 1 -J2 or vy2 -J2ÎT vy2

-J23T i -J23T v
(3 2)

Oznaczmy x2 = x^ + Ax, y2 + y + Ay, Otrzymamy wówczas:

-JJT u Ax jJT u Ax -jJTu Ax
e ' -e e-J2ÎT ux

F(u,v) = e
-J2 7TX
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. e
i w  - j ^ v A y  jjf v Ay - j l v A y  

*1 e -o e
-J25Tv  

(33)

-j2jr (u* +vy ) ainJr Ax -jjTuAx ainjrAy -jtfyAy 
. --------  . e .   o

■5Tu 3Tv

Dotychczasowe rozważania prowadzone były dla obrazów o oharaktrze ciąg­
łym, to znaozy wartości x,y przebiegały zbiory ciągłe, li rzeczywistości 
obrazy mają najczęśoiej oharakter dyskretny. Wynika to z własności kamer 
stosowanych do odczytu obrazów oraz z faktu, że dane są pamiętane w ma­
szynie oyfrowej. Rozważania dla przypadku dyskretnego nie różnią się ja­
kościowo od tego co zostało przedstawione wyżej. W miojsoe oiągłej funk­
cji szarości r(x,y) wprowadzimy dyskretną funkcję szarości r(m,n) oraz 
określimy,dyskretną wersję laplasjanu z funkoji Gaussa l(m,n) jako wynik 
próbkowania l(x,y) w punktach xm = Ax (ji, yQ = A^y n, gdzie 
m = 0, ... , M— 1, n = 0, ... , N-1, x  =  —  ) y = f lx , ly oznacza­
ją długości obrazu w osiach x i yj M,N są liozbami punktów obrazu w 
osiach x i y.
Splot funkoji r(m,n) z laplasjanem z funkcji Gaussa przyjmie postać:

M— 1 N-1
f(ra,n) = /• r(i,k) l(m-i,n-k) (3*0

i=0 k=0

Podobnie jak dla przypadku oiągłego można obliozyó f(m,n), wykorzystu­
jąc transformację Fouriera. Dyskretna wersja transformacji Fouriera zde­
finiowana jest przez następujące równanie:

M^l N-1 —j2^  + 2JŁ)
F ( u fv ) = z L  r ( m. n ) e

m=0 n=0
( 3 5 )

u = 0, ..., M-1, v = 0, ... N-1

Splotowi w dziedzinie m,n odpowiada iloczyn transformat;

F(u,v) = R(u,v) L(u ,v ). (36)

Wreszcie transformacja odwrotna dana jest wzorem:

M-1 N-1 J23T ( S  + V2)
f(x»y) = F(u,v) e (3 7)

u=0 v=0
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Obliozanie składowej prostopadłej wektora prędkości 
dla punktów konturu
Dla ilustracji metody zajmijmy się przypadkiem jednowymiarowym. Rysu­

nek 1 0a przedstawia funkcję f(x) (zaznaczoną linią ciągłą) oraz zazna­
czone liniami przerywanymi, przesunięcia funkcji f(x) (w lewo i w prawo) 
w wyniku ruohu względnego obserwatora i obrazu. Kontur przedmiotu znajdu­
je się w raiejsou, w którym f(x) = 0. Na rysunkach 10b i 10o pokazano są 
pochodne funkoji f(x) po czasie wywołane ruchom odpowiednio w prawo lub 
w lewo. Piki tych funkoji występująoe dla x = 0 są bezpośrednio związane 
z prędkością konturu. Obowiązuje równanie:

df
di  =

df
dx

ćbt'. 
dt =

df
dx (38)

Rys. 10. Zmiana funkcji f(x) w czasie 
wywołana ruohem w prawo lub w lewo
Fig. 10. Method of determining veloci­

ty for oontour’s points

Stąd prędkość v 
Jest wzorem:

df
V  = -

konturu dana

33?
(39)

x = 0

df
35

df
33?

x=0

x=0

Jest wysokością piku 
na rys. 10b lub 1 0o.
Jest tangensem kąta 
nachylenia stycznej do 
krzywej z rys. 1 0a 
dla x = 0.

¥ przypadku obrazu dwuwymiaro­
wego prędkość w kierunku prosto­
padłym do konturu może być wy­
znaczona ze wzoru:

_3£4tZlat
Vf(x,y) (ko)

Wymagana jest więo znajomość 
gradientu funkoji f(x,y) oraz 
jej poohodnej po czasie. Sposób 
liozenia gradientu sygnalizowa­
ny był w rozdziale 2. Pochodną 
f(x»y) P° ozasie można aproksy- 
mować ilorazom:
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-9f(x,y)
ć)t

A f  (
At

y) f/^c.y) - f2(x,y)
At ( 1*1 )

f̂  oznacza tu funkcję przesuniętą, a f., - funkoję pierwotną.
Jeśli P^(^t.y) jest aproksymowana tak jak we wzorze (1*1), to istnie-0 t

je ograniczenie na wielkość przesunięcia obrazu, przy którym aproksymaoja 
nie wprowadza dużych błędów. Ograniczenie to wynika z kształtu funkoji f. 
Dla przypadku jednowymiarowego (funkcja F przedstawiona Jest na rys.10) 
prawidłową aproksymację uzyska się, gdy obraz przesunie się nie więcej 
niż odległości między pikami funkcji. Odległość między maksimum i mi­
nimum funkcji f zależną jest od kształtu funkcji poziomu szarości oraz 
od współczynnika a w równaniu krzywej Gaussa (równanie 19). Dla obrazów 
o stromej funkoji szarości rozszerzenie zakresu liniowego funkcji f moż­
na uzyskać przez dobranie mniejszej wartości a.

1*. Zakończenie

W pracy przedstawiono pewne algorytmy przetwarzania wstępnego obrazu 
użyteczne przy wyznaczaniu pola prędkośoi. Opisane są dwie metody okreś­
lania składowej prostopadłej wektora prędkości. Pierwsza z nich opiera się 
na założeniu, że składowa prostopadła wektora prędkości może być aproksy­
mowana przez iloraz przesunięcia konturu w kierunku prostopadłym przez 
przedział czasu At między obserwaojami. ¥ metodzie drugiej przyjmuje 
się, że prędkość zmian stopnia szarości w czasie na konturze obiektu jest 
równa w przybliżeniu ilorazowi różnicy stopni szarości na przesuniętych 
obrazach przez przedział- czasu At. Wprowadza się tu operator nazywany 
"laplasjanem z funkcji Gaussa", który zwiększa dokładność i zakres stoso­
wania metody.

Vydaje się, że metoda wykorzystująoa zmianę stopnia szarośoi może być 
bardziej odpowiednia w przypadku, gdy udział składowej obrotowej w pręd­
kości ruchu wzajemnego obserwatora i obiektu Jest znaczny. Vtedy bowiem 
wektory przesunięcia i prędkości dla punktów konturu nie są równoległe. 
Metoda ta wymaga jednak znacznie większych nakładów obliczeniowych.

Podziękowanie
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H3EPAHHHE AJirOFHiTMH PM  HAHAJIbHOrO I1PE0EPA3OBAHHH 
0EPA3A B nPOEJlEME, OnPEflEJffiHZiT nOJIff CKOPOCTH

P a  3 10 u  e

B paóoie Aaiorca aaropHiMU j m  nawajitHoro npeoópaaoBanaa oópa3a, xoTopne 
HcnojibsyioTCA npa onpe,ąe.neHHH nojia c x o p o c m .  IIpeflnoAaraeTca, m o  none cxopoc- 
ta dynei pacuHTUBaiŁca. no Meiojy UHHHMHaaflHH BapaauHH BeKTopa ckopociH 
Bflojib KOHiypa ofibeKia. OroBapHBaeuae aaropHTMH c.BS3aHH o Ąnyua pasHHMH Me- 
io,naMn pacweTa cociaBHOił nepnaHAHKyaapHOft Bexiopa cxopocTH. nepsu it Melon 
ocHOBaH Ha pacveie nepewemeHHa KOHTypa. Bo aiopoM Meione Hcnoa3yeTca H3Me—  
HewHe Hex ot opoił $yHxąMH yposHa cxopocTH no xoHTypy.
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CIIOSEN ALGORITHMS OF THE PRELIMINARY IMAGE PROCESSING 
IN THE PRODLEM OF VELOCITY FIELD ASSIGNMENT

S u m m a r y
In the paper image preprocessing algorthms are presented. They are 

useful in the assignment of the velocity field. It is assumed that the 
velocity field will be calculated by minimalization of the variance of the 
velocity vector along the plant contour. Presented algorithms are oonneo- 
ted with two different methods of the calculation of the perpend Foular 
component of the velooity v«otor. The first method is based ot\  the calcu­
lation of the oontour displacement. The second method applies the change 
of the funotion of the grey level on the contour.


