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OBRAZU W ZAGADNIENIU WYZNACZANIA POLA PREDKOSCI*~

Streazozenie. W praoy przedstawiono algorytmy przetwarzania
wstepnego obrazu, ktdre sg uzyteozne przy okreslaniu pola predkosci.
Przyjmuje sig, ze pole predkosoi bedzie obliozane metodg minimali-
zaoji wariaoji wektora predkosoi wzdduz konturu obiektu. Prezento-
wane algortymy zwigzane sg dwoma réznymi metodami liozenia skitado-
wej prostopadtej wektora predkosoi. Metoda pierwsza bazuje na obli-
czaniu przemieszczenia konturu. Metoda druga wykorzystuje zmiane
pewnej funkcji poziomu szarosci na konturze.

1. Wstep

Pole predkos$oi jest uzytecznym narzedziem pozwalajgoym na okreslanie
parametréw ruohu wzglednego obserwatora i obrazu. Jest ono wykorzystywane
gtoéwnie Jako model meohanizmu detekoji ruohu przez organizmy zywe (praoe
[~Ji [5].,.DF Sugeruje to mozliwos¢ wykorzystania pola predkosoi takze
w ukdadaoh sztuoznej inteligenoJdi, ktére wypraoowywujg deoyzje sterujaca
na podstawie odbieranej informaojl wizyjnej.

Przez pole predkosci rozumie¢ bedziemy przyporzadkowanie kazdemu punk-
towi obrazu wektora predkosoi w tym punkoie. Wiele prao (np. QIl1,C3D, D<3)
poswieconych Jest badaniu zwigzkéw miedzy wygladem pola predkosci i para-
metrami ruohu wzglednego obserwatora i obrazu. Rozwaza sie roézne ksztak-
ty obiektéw na obrazaoh. W wiekszo$oi przypadkéw konieozna jest znajomosé
a priori wektora predkosci w pewnyoh punktach obrazu dla odtworzenia oa-
+ego pola predkosoi.

W ostatnim czasie rozwijana Jest technika obliczania pola predkos$oi,
ktéra nie wymaga znajomo$oi a priori Wiktoréw predkosci. Metoda ta nazywa-
na Jest metoda "wygtadzania pola predkos$oi”™ lub "minimalnej wariacji pola
predkosoi™ C7j, [8]- Jest to metoda przyblizona jednakze szereg przyktadoéw
C73 potwierdza jej przydatnos¢ w przypadku niewielkiego odstepu ozasu At
miedzy kolejnymi obserwowanymi obrazami. Idea metody opiera sie na spos-
trzezeniu, ze obserwaoja przesuwajacych sie obrazéw dostarcza inforraaoji
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o sktadowej wektora predkosci prostopadtej do kontami. Sk#adowa predkosci
réwnolegta do konturu w wielu przypadkach jest nieokreslona. llustruje

to rys. 1. Na rysunku tym linia przesuwa sie do potozenia zaznaozonego
kropkami. Obraz nie dostarcza informacji o skkadowej wektora predkosoi
réwnolegtej do konturu.

Rys. 1. Przyktad sytuacji, w ktéorej skdtadowa wekto-
ra predkosoi réwnolegta do konturu nie jest okres-
lona

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

W metodzie minimalnej wariaoji zaktada sie, ze sktadowa prostopadta wek-
tora predkosoi jest znana. Skd#adowag réwnolegla dobiera sie w ten sposdb,
by wariacja wektora predkosci liozona wzdduz konturu byka minimalna. Ozna-
cza to rozwigzanie nastepujgcego problemu optymalizacji statycznej: zmini-
mal izowac:

I- 9%

przy ograniczeniu

v .o = vn, (2)
gdzie:
v - wektor predkosci,
n - wektor jednostkowy prostopadty do konturni,
vn - diugos¢ skidowej prostopadtej predkosci,
S - kontur.

Rozwigzanie problemu mozna znalez¢ w pracy [13] =

Wymaganie znajomosci sktadowej prostopadtej wektora predkosoi jest
stabsze niz zgdanie znajomosci catego wektora predkosci w pewnych punk-
tach (dowodzi tego. rys. 1). Jednakze skdadowa prostopadta takze nie jest
znana doktadnie.

Przedstawione w pracy algorytmy stuza do wyznaczenia sktadowej prosto-
padtej wektora predkosci w sposéb przyblizony. Pierwszy z nioh oblicza
sktadowg prostopadta wektora predkosci jako iloraz odlegtosci miedzy
obrazami przez odstep czasu At. Wykonuje sie wieo nastepujace operacje:
konturowanie obrazu, liczenie Kierunku prostopadtego do konturu w kazdym
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jego punkcie, liczenie przesuniecia obrazu w tyra kierunku. Drugi algorytm
wykorzystuje do detekcji vn zmiane stopnia szarosci na konturze w cza-
sie. Obraz poddawany jest wstepnemu przetwarzaniu, po czym liczona jest
poohodna funkcji obrazu po czasie, Algorytm wymaga takze znajomos$ci gra-
dientu funkcji obrazu.

Przedstawiane algorytmy maja zastosowanie tylko wéwozas, gdy przemiesz-
czenie obrazu jest niewielkie, oo oznacza mate odstepy czasu At miedzy
obserwowanymi obrazami. Zastosowanie ich do przypadku znacznego przesunie-
cia obrazéw moze prowadzi¢ do zupednie bdednych wynikew.

2, Obliozanle pola predkosci na podstawie przesuniecia konturu

Rozwazmy fragment obrazu przedstawiony na rys, 2. Potozenie pierwotne
zaznaczone jest linig ciagta, natomiast podozenie po przeraieszozeniu
liniag kropkowang. Z rysunku wida¢, ze dla matych przemieszczen skdadowa
prostopadta wektora predkosci moze by¢ wyznaozona przez wydzielenie prze-
mieszozonia w kierunku prostopadtym przez At.

Wymaga to wykonania nastepujacych operacji:

- konturowanie obrazu,
- obliczanie kierunku prostopadtego do konturu w kazdym jego punkoie,
- obliczanie przesuniecia konturu w tym kierunku.

Algorytm konturowania powinien by¢ tak dobrany, by pozwalat w datwy
sposéb poliozy¢ nastepnie kierunek prostopadty do konturu. Warunek ten
spedniaja dwa przedstawione ponizej algorytmy CoJ.

Rys. 2. Dla matych przemiesz- Rys. 3. Ramka o wymiarze 3*3 na po-
czen dobrze aproksymuje wierzchni obrazu b~ oznacza poziom sza-
sktadowg prostopadta wektora rosci w punkoie (i)

predkosci ) } )

- - Fig. 3. Mask 3 *3 pixel on the image
Fig. 2. Method of determining area (b, .) means grey level at the point
the component orthogonal to a.p
the contour. For small displa- -4

cements Al gives a good ap-
proximation-
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Algorytm usrednionego gradientu (ag)

Przyjmujemy, te po obrazie przesuwa sie ramka o wymiarach m r n. W kaz-
dym swoim podozeniu przykrywa ona wiec m . n punktéw obrazu. Zostato to
pokazano na rys. 3. Oznaczmy przez D maoierz zawierajaca wartosci pozio-
méw szarosci dla punktéw znajdujacych sie wewngtrz ramki!

11 Il

n = (€©))

nl

Wprowadzmy oznaczenie:

Din kazdego potozenia ramki na obrazie nalezy obliczy¢ wyrazenie:

2 2. V2
=1 = [(B, WA + (B, W2) J ®

lub tez prostsze wyrazenie:
= 1B, WOl + (B, W2)] (6)

Jesli z1 (lub z2) jest wieksze niz arbitralnie wybrana warto$¢ progowa,
to przyjmuje 3ie, ze w analizowanym fragmencie obrazu znajduje sie brzeg
obiektu. Tangens kata nachylenia stycznej do konturu w tym fragmencie
obrazu dany Jest wzorem:

@, =2)
k = (@, WA @

V , W2 sg funkcjami Wagowymi. Przyktady takich funkcji podano nizej:

a) gradient Robortsa

Vq = 2 = ®
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b) wygtadzony gradient

1 1 1 1 0 i
vi= O 0 0 v2 = 1 0 ©)
4 -1 - 1 0 -

funko je wagowo Sobela

1 2 1 i 0 -1
vi= O 0 0 va= 2 0 -2 (10)
N | 1 0 4

d) izotropowe funkcje Wagowe

roA 40
vi= 0 0 0 W= 2 0 -\ (11)
1w -l 10 -l

Algorytm uzywajacy zorientowanych szablonoéw

Ustala sie zbidr szablonow * Dla kazdego z potozen ramki oblioza

sie:
g =mar £(b, T+)] (12)

Gdy watos¢ q przekroczy arbitralnie przyjeta wartos¢ progowa, to przyj-
muje sie, ze w analizowanym fragmencie obrazu znajduje sie brzeg obiektu.
Jego orientacja okreslona jest przez orientaoje szablonu T dla ktdére-
go wystagpito maksimum.

Przyktad zbioru szablonéw:

1 2 r -2 1 0 -1 0 f
0 0 0 o - = 0 -2
Ty - ! 1o o 1 14 €3 2 ;
1 2 1 0 -1 2 2 1 0
0 -1 2~ 1 -2 1 2 1 0
0 -1 0 0 0 == - 0

- 1 1 T5= ) 1 1 a3)
2 1 0 1 2 1 0 1 1
1 0 1 0 1 2

= .2 0 2 = -1 0 1
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Jak wida¢, kazdy z szablonéw okresla inny kierunek konturu obiektu. Kie-
runki te sg wielokrotnosoig kata ~ . Stad dok#adnos¢ okreslenia kierunku
wynosi  +”7

Algorytm wykrywajaoy zmiane poziomu 3zarosoi

Algorytm ten nie okresla kierunku konturu. Zostanie przedstawiony dla
przeoiwienstwa dwom wozes$niejszym. Nadaje sie on do obrazéw o ostro za-
rysowyoh krawedziaoh obiektéw, najlepiej do obrazéw o dwéch poziomaoh
szarosol. Algorytm polega na przebieganiu kolejno (wierszami) wszystkioh
punktéw obrazu i zapamietywaniu tyoh punktéw, w ktérych nastgpidta zmiana
poziomu szarosci o wieoej niz zadana warto$¢ progowa

bi “ bi-1 >A

Punkty te tworza kontur obiektu.

Nalezy zauwazy¢, ze nie jest wykonywana Ffiltracja obrazu. Przypadkowe
btedy w wartosoi poziomu szaro$ol zostana zidentyfikowane jako punkty kom
turu i1 w zwigzku z tym nawe-t pogrubione.,

Obliczanie kierunku prostopaddtego do konturu w danym punkcie

Algorytmy konturowania opisane wyzej (z wyjatkiem ostatniego) oblioza-
Ja dodatkowo kat naohylenia stycznej do konturu w kazdym jego punkoie.
Kierunek normalny do konturu jest wieo natychmiast znany. Dla algorytmu
usrednionego gradientu tangens kata naohylenia normalnej do konturu wy-
nosi:

®. Vv )

1 as5)

G, V)
V algorytmie uzywajacym zorientowanych szablondéw okresla sie nie tylko
kierunek wektora normalnego do konturu, ale = takze Jego zwrot na zewnatrz
konturu. Mata dokdadno$¢ okreslenia kierunku stanowi wade tej metody.
¥ celu zwiekszenia doktadnosci nalezatoby powiekszy¢ wymiary ramki.
Dla zestawu szablondéw takiego jak podany wyzej kat, jaki tworzy nor-

malna do konturu z osig O0X ukdadu wspétrzednych, dany jest wzorem:

m=- | * 16)

Jj oznaoza numer szablonu, dla ktérego wystapito maksimum wyrazenia (B,
Ta) dla i =1....8.
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Obliczenie wielkosci przesuniecia w kierunku prostopaddym do konturu

Zaktadamy,ze dysponujemy dwoma obrazami i odpowiadajgacymi ira dwoma
konturami - pierwotnym i przesunietym. Oznaczmy przez (X*, y?) punkt kon-
turu pierwotnego a przez j~, y») punkt konturu przesunietego”™ Niech be-
dzie dany punkt konturu pierwotnego (X., y.) oraz kat nachylenia nonnal-
nej do konturu w tym punkoie oCj. Sposrod punktow k ﬁ yjj konturu
przesunietego (gdzie i=1,...,K a K oznaoza liczbe punktéw konturu)
wybieramy to, dla ktéryoh zaohodzi:

tg <P an

p - arbitralnie wybrany wspoétozynnlk wagowy. Z punktéw spedniajaoyoh wa-
runek na kat wybieramy ten, ktdérego odlegtos¢ od punktu (Xj, yj) Jest
najmniejsza. Odlegtos$¢ wyraza sie wzorem:

d=m -yPD2 + X" - Xj)2 172 (18)

Minimalna wartos¢ d Jest szukanym
przesunieciem w kierunku prostopaddym.
lIdee algorytmu ilustruje rysunek k.
Jak wida¢ z rysunku U wyznaczona war-
tos¢ d dobrze aproksymuje rzeczywista
wartos¢ przesunieoia w kierunku prosto-
paddym. Dobdér kata oC stanowi kompromis
) ) ) miedzy zadaniem doktadnosci okreslenia
S¥§ésﬂhieg?;lxzﬁ?éiunﬁﬁrggigl d oraz konieozno$oig trafienia w punkt
topad¥ym do konturu. Kropkami na przesunietym konturze. Algorytm za-
zaznaozono punkty obrazu ktada niewielkie przesuniecie obrazu
Fig. 4, Determination of the

displacement on the direction takie, by miedzy kontur i kontur
orthogonal to the oontour przesuniety nie weszda zadna inna linia.

3, Obliozanle pola predkosci na podstawie funkojl zmian szaro$oi

Metoda ta korzysta z funkcji szarosci okreslonej na obrazie. Dokonuje
sie transformacji tej funkcji uzywajac operatora, ktéry nazywany jest lap-
lasJanem z funkcji Gaussa. Nastepnie oblicza sie zmiane przksztatoonej
funkcji szarosci w czasie dla punktéw konturu obiektu. Na tej podstawie
wnioskuje sie o skkadowej prostopadtej wektora predkosci tych punktow.
Metoda ta wymaga wiekszego naktadu obliozen niz algorytm przedstawiony w
rozdziale 2. Dla bardziej pogladowego wyjasnienia problemu zostanie naj-
pierw przedstawiony przypadek obrazu jednowymiarowego, nastepnie wyniki
zostang uogdélnione na przypadek dwuwymiarowy.
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Rys. 5eUmiana stopnia szarosci na brze-

gu przedmiotu:
a) r(x) jest ciagta funkcja x, b) r(x)
jest dwuwartosciowa funkcja x

A. Ordys, K. Wojciechowski

Rysunek 5 przedstawia przy-
k¥adowe funkcje poziomu szaros$-
ci r(xX) na brzegu przedmiotu
na obrazie jednowymiarowym.
Rysunek 5» odpowiada oiaglyra
zmianom stopnia szarosci, nha-
tomiast na rysunku 5b mamy do
czynienia z obrazem o dwéch
poziomaoh szarosci. W przypad-
ku takim jak na rys. 5a zmiana
stopnia szarosci w punkcie
zero inoze by¢ okreslona bezpo-
Srednio z rysunku - przez po-
réwnanie wartosci funkcji za-
znaczonej linig ciaglta z war-
toscig zaznaozong linia prze-
rywang. Sposoéb ten obarozony
jest nastepujacymi wadami :

Fig. 5. Grey-level function one the
edge - one dimension case D)) nie dokonuje sie filtra-
cji zaktdoen,
2) duza stromo$¢ funkcji ogranicza stosowalno$¢ metody (przypadek

skrajny daje rysunek 5% .

W pracy 0] maproponowané jako operator odpowiedni dla badania zmian

stopnia szarosci na brzegu przedmiotu laplasjan z funkcji Gaussa.

przypadku jednowymiarowego funkoja Gaussa ma postac:

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

Laplasjan z funkcji

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

dimension case

g(x) dany Jest wzorem:

Dla
a9
1) =1 _|<¢l =
dx

= 2ba . exp(- ax2)

. QRax2 - 1) Q0
"Ksztatt funkoji I1(xX) przed-
stawia rys. 6.

Funkcja I1(x) moze by¢

aproksymowana przez réznice
dwéoh funkoji Gaussa, tak jak
to pokazano na rys. 7.
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T(x)= g*x)- g2(x)

Rys. 7. Aproksymaoja funkcji 1(x) przez
przez réznice dwéch funkoji Gaussa:

a,b - funkcja Gaussa o réznych wspot-
czynnikach, c¢ - réznica funkcji z ry-
sunkéw 7a i1 7i>

Fig. 7. Approximation of the laplasjen
of gaussian by the difference of two
Gauss® functions

Rys. 8, Splot funkcji szarosci
z rys.5 z druga pochodng funkcji
Gaussa

r¢o

Fig. 8. Convolution of grey-level
fuiiotion from the picture 5h with se-
cond derivative of Gauss®™ function
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Przeksztatcong funkcje szarosci
uzyskuje sie przez wykonanie
r¢o

z laplasJanem Gaussa 1(X).

splotu funkcji szarosci

<X

fo) = A~

—00

r(o). I(x - tdt @D

Funkcja f(x)
by¢ policzona analitycznie. Jej
wyglad, dla funkcji r(x) ta-
kich jak na rys. 5, pokazany

na og6t nie moze

jest na irys, 8.

Uzytecznym aparatem matema-
tycznym przy okreslaniu funkcji
f(x) jest transformacja Fourie-
ra. Transformacja Fouriera funk-
cji 1
analitycznie, natomiast dla
r(x)
na metode szybkiej transformacji
Fouriera (FFT).

V celu okreslenia L(jco) do-

moze by¢ wyznaczona
funkcji wykorzysta¢ moz-

konamy najpierw transformacji
funkcji Gaussa:

00
c(czr) = N e JEX s(x)dx _
—00
~ - z
ST gt gy

b \[f e 22}
Poniewaz 1(x)
chodnag funkcji
LAt

jest druga po-
a(x), wiec
dano jest wzorem:

exp (- @3)
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Splotowi w dziedzinie wspotrzednej obrazu odpowiada iloczyn transformat
Fouriera funkoji I(X) i1 r(x).

L{Jco) n(oj), @*0

F(jco)

gdzie

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

Przedstawiono rozwazania sa pogladowym uzasadnieniem metody postepowania
jaka stosuje sie do obrazéw dwuwymiarowych, W przypadku obrazu dwuwymia-
rowego funkcja r(x,y) okresla¢ bedzie poziom szarosci w punkcie o wspot-
rzednych (X,y)-

Przyjmiemy dwuwymiarowg funkcje Gaussa o postaci:

s(x,y) = b . exp Ja - a, y21 @5)

Laplasjan funkoji s(x,y)

dZz azs
; - e
Ix,y) = EXJ + 3—;7 = [ al*2 “ a2 y2]*
@26)

.[a, Qa,x2 =

Podobnie jak dla obrazu jednowymiarowego przetworzenie obrazu polega na
dokonaniu splotu funkoji r(xfy) i I(x,y):
00
f(x,y) = r(t,£) I(x-t, y-t) dt dX Q@7
—eoed
Zamiast obliozania splotu funkcji mozna postuzy¢ sie dwuwymiarowa trans-
formacja Fouriera. Dla funkcji Gaussa transformacja Fouriera ma postac:

-a.x2 - a,y2 -j 2#(ux + vy)
e

G(u,v) i be dxdy =

-a x2 -j25Tux r -a,y2 -j2JTwy
=b\K e e dx )o e

:’Ir-Zu 2 612 y2

dy= @8
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Dla laplasjanu z funkoji Gaussa otrzymujemy:

P A
L(u,v) = - b 2 +Vv2) 29

Splotowi w dziedzinie x9% odpowiada iloozyn transformat funkoji r(x,y)
i I(xy):

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

gdzie

F(u,v) = f(x,y), R(U,v) A r(x,y).

Ksztatt funkoji Ff(x,y) otrzymamy dokonujac od-
wrotnej transformacji Fouriera funkoji F(u,v):
[e]e]
fOGLY) = 33 F(ufv)e J2T(ux+vy) dudv (€1))
—00
Transforraaoji funkcji r(x,y) mozna dokona¢
wykorzystujac teohnike szybkiej transformacji

moze sie uda¢ znalezienie transformaty anali-
dla“ktérerymotoa°”nal tycznie. Rozwazmy przyktadowo na biatym tle

czyC analitycznie trans- czarny prostokat o bokach zorientowanych réwno-
formate Fouriera legle do ramki obrazu (rysunek 9)*
Fig. 9. A picture which Transformaoja Fouriera obrazu z rysunku 9 dana

Fourrier transform may
be computed analitioally ~eS  wzorem»

00 X2 y2
F(u,v) = JC r(x,y) e"323T(ux-fwy) dxdy = J n r e-j2JTvydy=
_on X . 0
-J2 Dux2 -J23T ux 1 -J20r vy2 -J2TTvy2
32
-J23T1i -J23Tv G2
Oznaczmy x2 = x™ + AX, y2 +y + Ay, Otrzymamy wéwczas:
~J2TT ux -JJTu Ax  jJTu Ax -jJTu Ax
F(u,v) = e € € €

-J27TX
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iw -J~VAy Jjfv Ay -jlvAy
*1 e -0 e
. e
-J25Tv
(€S))
-12jr (u* +vy ) aindr Ax -JJTuAx ainjAy -jtfyAy
. - e - o
mBlu 3Tv

Dotychczasowe rozwazania prowadzone byty dla obrazéw o oharaktrze cigg
+4ym, to znaozy wartosci x,y przebiegaty zbiory ciaggte, li rzeczywistosci
obrazy maja najczesoiej oharakter dyskretny. Wynika to z wkasnos$ci kamer
stosowanych do odczytu obrazéw oraz z faktu, ze dane sa pamietane w ma-
szynie oyfrowej. Rozwazania dla przypadku dyskretnego nie réznia sie ja-
kosciowo od tego co zostato przedstawione wyzej. W miojsoe oiagtej funk-
cji szarosci r(x,y) wprowadzimy dyskretng funkcje szarosci r(m,n) oraz
okreslimy,dyskretng wersje laplasjanu z funkoji Gaussa [I(m,n) jako wynik
prébkowania I(x,y) w punktach xm = Ax @i, yQ = A%y n, gdzie

m=0, ... ,M-1, n=0, ... ,N-1, x = — ) y = f Ix, ly oznacza-
ja dtugosci obrazu w osiach x i yj M,N sa liozbami punktéw obrazu w
osiach x i1 y.

Splot funkoji r(m,n) z laplasjanem z funkcji Gaussa przyjmie postac:

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

Podobnie jak dla przypadku oiggtego mozna obliozyé Ff(m,n), wykorzystu-
jac transformacje Fouriera. Dyskretna wersja transformacji Fouriera zde-
finiowana jest przez nastepujace roéwnanie:

MAL N-1 —-jan + 23b)
F(ufv) = zL r(mn) e
m=0 n=0
(35)
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 @G7)

u=0 v=0
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Obliozanie sktadowej prostopadtej wektora predkosci
dla punktéw konturu

Dla ilustracji metody zajmijmy sie przypadkiem jednowymiarowym. Rysu-
nek 10a przedstawia funkcje Ff(x) (zaznaczonag linig ciaggta) oraz zazna-
czone liniami przerywanymi, przesuniecia funkcji f(x) (w lewo i w prawo)
w wyniku ruohu wzglednego obserwatora i obrazu. Kontur przedmiotu znajdu-
je sie w raiejsou, w ktérym F(x) = 0. Na rysunkach 10b i 100 pokazano sa
pochodne funkoji f(x) po czasie wywotane ruchom odpowiednio w prawo lub
w lewo. Piki tych funkoji wystepujgoe dla x = 0 sa bezposrednio zwiazane
z predkoscia konturu. Obowigzuje roéwnanie:

df df  dr.  df
di = dx dt = dx (€Y

Stad predkos¢ v konturu dana
Jest wzorem:

df
v o= - 39
I x=o0
df J koscia pik
35 0 est wysokoscia piku
X=Y" nha rys. 10b lub 100.
df
ey 0 Jest tangensem kata

nachylenia stycznej do
krzywej z rys. 10a
dla x = 0.

¥ przypadku obrazu dwuwymiaro-
wego predkos¢ w kierunku prosto-
paddym do konturu moze by¢ wy-
znaczona ze wzoru:

_3£4121
VE(X,y) (ko)

Wymagana jest wieo znajomosé

gradientu funkoji f(x,y) oraz

Jjej poohodnej po czasie. Sposoéb
Rys. 10. Zmiana funkcji f(x) w czasie liozenia gradientu sygnalizowa-
wywodana ruohem w prawo lub w lewo ny by+ w rozdziale 2. Pochodng
Fig. 10. Method of determining veloci- f(x»y) P° ozasie mozna aproksy-

ty for oontour’s points - ;
mowac¢ ilorazom:
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y) f/rcly) - F2(xy)
S A At (#1)

* oznacza tu funkcje przesunieta, a f., - funkoje pierwotna.

Jesli PAéqyy) jest aproksymowana tak jak we wzorze (1*1), to istnie-
je ograniczenie na wielkos¢ przesuniecia obrazu, przy ktérym aproksymaoja
nie wprowadza duzych btedéw. Ograniczenie to wynika z ksztakttu funkoji *T.
Dla przypadku jednowymiarowego (funkcja F przedstawiona Jest na rys.10)
prawiddowa aproksymacje uzyska sie, gdy obraz przesunie sie nie wiecej
niz odlegtosci miedzy pikami funkcji. Odlegdos¢ miedzy maksimum i mi-
nimum funkcji f zalezng jest od ksztakttu funkcji poziomu szarosci oraz
od wspétczynnika a w réwnaniu krzywej Gaussa (réwnanie 19). Dla obrazéw
o stromej funkoji szarosci rozszerzenie zakresu liniowego funkcji f moz-
na uzyska¢ przez dobranie mniejszej wartosci a.

I*. Zakonczenie

W pracy przedstawiono pewne algorytmy przetwarzania wstepnego obrazu
uzyteczne przy wyznaczaniu pola predko$oi. Opisane sg dwie metody okres-
lania sktadowej prostopadtej wektora predkosci. Pierwsza z nich opiera sie
na zatozeniu, ze sktadowa prostopadta wektora predkosci moze by¢ aproksy-
mowana przez iloraz przesuniecia konturu w kierunku prostopadtym przez
przedziat czasu At miedzy obserwaojami. ¥ metodzie drugiej przyjmuje
sie, ze predkos¢ zmian stopnia szarosci w czasie na konturze obiektu jest
réwna w przyblizeniu ilorazowi réznicy stopni szarosci na przesunietych
obrazach przez przedziat- czasu At. Wprowadza sie tu operator nazywany
"laplasjanem z funkcji Gaussa', ktéory zwieksza dok#adno$¢ i zakres stoso-
wania metody .

Vydaje sie, ze metoda wykorzystujgoa zmiane stopnia szaro$oi moze by¢
bardziej odpowiednia w przypadku, gdy udziat sktadowej obrotowej w pred-
kosci ruchu wzajemnego obserwatora i obiektu Jest znaczny. Vtedy bowiem
wektory przesuniecia i predkosci dla punktéw konturu nie sa réwnolegte.
Metoda ta wymaga jednak znacznie wiekszych naktadéw obliczeniowych.

Podziekowanie

Autorzy pragng podziekowa¢ mgr inz. Andrzejowi Polanskiemu za rzeczowe
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H3EPAHHHE AJIrOFHITMH PM  HAHAJIbHOIO 11PEOEPA30BAHHH
OEPA3A B nPOEJIEME, OnPEfIEJfiHZIT nOJIff CKOPOCTH

Pa3Due

B padoie Aaiorca aaropHiMU j m nawajitHoro npeo6paaoBanaa oépa3a, xoTopne
HcnojibsyioTCA npa onpe,ge.neHHH nojia cxopocm. IlpeflnoAaraeTca, m o none cxopoc-
ta dynei pacuHTUBaitca. no Meiojy UHHHMHaaflHH BapaauHH BeKTopa ckopociH
Bflojib KOHiypa ofibeKia. OroBapHBaeuae aaropHTMH c.BS3aHH o Anyua pasHHMH Me-
io,naMn pacweTa cociaBHOi+ nepnaHAHKyaapHOft Bexiopa cxopocTH. nepsuit Melon
ocHOBaH Ha pacveie nepewemeHHa KOHTypa. BO aiopoM Meione Hcnoa3yeTca H3Me-—

HewHe Hexotopoit $yHxgMH yposHa cxopocTH no xoHTypy.
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CIIOSEN ALGORITHMS OF THE PRELIMINARY IMAGE PROCESSING
IN THE PRODLEM OF VELOCITY FIELD ASSIGNMENT

Summary

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 perpendFoular
component of the velooity v«otor. The first method is based o1 the calcu-
lation of the oontour displacement. The second method applies the change
of the funotion of the grey level on the contour.



