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Аннотация. Рассматривается механизм моделирования оптического потока как случайного векторного поля 
– замкнутых областей на плоскости изображений с определёнными уровнями яркости и динамикой 

изменения векторного поля. Оптический поток формируется однородным, одноуровневым точечным 

потоком восстановления. Характеристики векторного поля на плоскости изображения получаемого 

оптического потока связаны между собой формулами Пальма. Выбор типа составных элементов векторного 

поля – алфавита, определяющих морфологию поля на плоскости изображения, производится случайным 

образом. Предлагаемый подход позволит получать различные типы связанных между собой цифровых 

последовательностей изображений с горизонтальными, вертикальными и диагональными элементами, 

создаст предпосылки эффективно и гибко производить анализ движения на цифровых 

видеопоследовательностях, предоставит возможность использовать вероятностный фактор в процессе 

исследований алгоритмов обработки изображений и проведения детального факторного анализа для 

сравнения алгоритмов. 
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Abstract. The paper describes a mechanism for modeling an optical flow as a random vector field – closed areas on 

the image plane with certain brightness and dynamics of changes in the vector field. The optical flow is formed by a 

homogeneous, one-dimensional point renewal process. The characteristics of the vector field on the image plane of 

the resulting optical flow are interconnected by the Palm’s formulas. The type of the constituent elements of the 

vector field (the alphabet, which determines the morphology of the field on the image plane) is chosen randomly. 

The proposed approach will produce various types of interconnected digital sequences of images with horizontal, 

vertical and diagonal elements; create the prerequisites for efficient and flexible motion analysis on digital video 

sequences; make it possible to use the probabilistic factor in researching image processing algorithms and 
comparing the algorithms based on a detailed factor analysis. 
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Введение 

 

С развитием цифровой вычислительной техники появилась возможность создания 

высокоэффективных систем, предназначенных для анализа, обработки и передачи 

оптической информации. В связи с этим было выполнено много работ, направленных на 

создание и тестирование новых алгоритмов обработки изображений. При этом одним из 

основных недостатков при тестировании алгоритмов является использование в качестве 

эталонных изображений реальных снимков. С одной стороны, это позволяет провести 

настройку создаваемых алгоритмов на ту или иную конкретную предметную область, 

однако с другой стороны, такой подход затрудняет оценку качества алгоритмов, 

проведение их объективной доработки и сравнение в различных областях применения.  

Выходом из подобной ситуации является создание математического аппарата, 

позволяющего проведение анализа исследуемого алгоритма в определённых, строго 

контролируемых условиях и создание предпосылок для проведения факторного анализа. 

Ключевым моментом в этом случае является построение случайных многомерных 

динамических векторных полей (температурных, претерпевающих изменения яркостных 

полей земли, атмосферы, океана и т. п.), которые и составляют основу имитационного 

моделирования. Это позволяет вносить вероятностный фактор в процесс моделирования и 

тем самым детализировать и обобщать предмет исследования. 

 

Общие подходы и методика моделирования 

 

При проведении стохастического моделирования большое значение имеет выбор 

адекватной математической модели, синтез на её основе имитационной – численной – 

модели эксперимента, подготовка и контроль исходных данных, необходимых для 

проведения исследования. Другими словами, необходимо создание предпосылок для 

проведения эффективной подготовки направленного эксперимента, целью которого 

является сохранение статистической достоверности результатов и достижение 

максимальной точности оценок исследования при минимальном количестве проведённых 

имитационных итераций. 

Известно достаточно много методов имитации случайных полей. В общем случае 

все модели поля можно разделить на два класса [1]. Модели первого класса описывают 

поля с непрерывными распределениями. К этому классу можно отнести гауссовские и 

марковские случайные поля [2–4], которые часто строят либо с помощью спектральных 

преобразований, либо на основе методов формирующего фильтра [5, 6]. Визуальная 

структура этих полей не соответствует ярко выраженным контурным структурам кусочно-



постоянных реальных изображений. При этом учёт физических процессов, динамики 

датчиков, представления данных и алгоритмов обработки, являющихся исходящей точкой 

специфики предметной области, приобретает особое значение в ходе моделирования. Как 

известно, реальным оптическим изображениям соответствуют поля яркости, близкие к 

кусочно-постоянным функциям двух переменных, т. е. состоящие из областей, внутри 

которых яркость почти не меняется и которые отделены друг от друга резкими границами 

[3]. В связи с этим представляют интерес модели, относящиеся ко второму классу и 

описывающие декомпозицию полей на составные части или области. К таким моделям 

относятся модели совокупности объектов на фоне [1] и мозаичные модели [7, 8], 

включающие мозаики, образованные семейством прямых или кривых линий, а также 

модели объединения точек вокруг случайных центров [9]. 

В данной работе рассматривается механизм получения оптического потока как 

случайного векторного поля – замкнутых областей на плоскости изображения с 

определёнными уровнями яркости и динамики изменения векторного поля от одного 

кадра к другому. Формирование последовательности изображений на плоскости, что мы и 

будем в последующем называть «оптическим потоком», происходит посредством выбора 

составных 3D-элементов векторного поля. Причём характеристики векторного поля на 

плоскости изображения связаны между собой формулами Пальма [7, 8], а выбор 

составных элементов векторного поля (алфавита) и частоты их появления определяет 

априорно морфологию поля на плоскости изображения. Другими словами, оптический 

поток формируется однородным, одноуровневым точечным потоком восстановления [10]. 

Это позволяет управлять характеристиками генерируемого поля на плоскости 

изображения: морфологией, вероятностными и спектральными его свойствами [11]. 

Предлагаемый нами подход обобщает работы по моделированию мозаичных эталонных 

изображений [10–13]. Прежние подходы к построению оптических потоков не позволяли 

производить построение морфологий контурного рисунка с различными типами 

элементов, что приводило к ограниченности моделируемых яркостных полей и 

возможных областей применения математических механизмов генерации. 

 

Формализация условий задачи 

 

Рассмотрим ряд требований и необходимых условий создания оптического потока 

как случайного векторного поля в плоскости изображения, аппроксимированного 

трёхдименсиональным точечным потоком восстановления.  

В процессе моделирования необходимо получить  , ,I x y t – случайную, скалярную, 

кусочно-постоянную функцию яркостного поля двух переменных, зависящую от 

дискретного времени t. X – конечное подмножество на плоскости изображений, на 

котором определена         1 2, , : ( ) , ,....., KI x y t S t S t S t S t , где  K S t  – количество 

подмножеств для определённого дискретного времени,         1 2, ,....., KS t S t S t S t

имеет смысл K  связных кусочно-линейных подмножеств на плоскости изображений 

 Z t , сформированных на основе случайного векторного поля. Кусочно-линейные 

подмножества ( )S t  обладают определёнными свойствами и заполнены случайными 

яркостями, исходя из предиката однородности LP. 

Кроме того, должны выполняться четыре основных требования:  

1) Векторное поле, определяющее границы кусочно-линейных подмножеств 

        1 2, ,....., KS t S t S t S t , строится на основе трехдименсионального точечного 

потока восстановления, который в свою очередь гарантирует введение вероятностного 

фактора и замкнутость границ областей на плоскости изображений. 



2) Каждая точка на плоскости изображений должна относиться к определённой области 

   
1

K

i

i

Z t S tU


  . 

3) получаемая совокупность кусочно-линейных подмножеств на плоскости изображения

        1 2, ,....., KS t S t S t S t  должна быть связной и отвечать условию 

     i jS t S t i jI     . 

4) с точки зрения предиката однородности LPдолжно иметь место следующее условие 

однородности отдельно взятого подмножества:   iLP S t true i  . 

 

Модель контуров 

 

Анализ изображений, полученных реальными системами на основе 

пространственных датчиков с использованием дискретизации по времени в каналах 

телекомуникаций, показал, что они содержат контурные линии, которые на достаточно 

малых фрагментах могут считаться прямолинейными. Поэтому при формировании 

эталонных последовательностей изображений в многомерных пространственно-

временных сетках границы объектов можно представлять отрезками прямых, 

ориентированных в горизонтальном, вертикальном и диагональном направлении по 

отношению к решётке отсчётов. 

За основу модели границ объектов, их векторного описания, был взят однородный, 

одноуровневый трёхдименсиональный точечный поток восстановления. Это позволило 

внести вероятностный фактор в условия проведения эксперимента и получить устойчивый 

механизм при создании векторного описания контурной структуры последовательности 

эталонных изображений, построении оптического потока. Непрерывность получаемых 

границ областей на плоскости изображений  Z t  и изменения позиции векторного 

описания структуры областей ( )S t  при    1Z t Z t    не больше чем на одну точку 

разрешения решётки отсчётов, гарантированы марковским свойством потока 

восстановления. 

Рассматривая 3D окрестность Z (рис. 1), отметим, что границы областей в общем 

случае могут быть образованы лучами в направлениях (a2, b2, c2, d2, e2, f2, g2, h2, z2; a3, b3, 

c3, d3, e3, f3, g3, h3, z3; a6, b6, c6, d6, e6, f6, g6, h6, z6), исходящих от центра окрестности Z. 

Индекс определяет сторону 3D окрестности и заимствован от традиционного игрального 

кубика (кости), построенного по классической схеме «1–2–3–4–5–6», где сумма чисел на 

диаметрально противоположных сторонах равняется 7. Как видно из рис. 1, геометрию 

формирования оптического потока несложно выразить через трёхмерную левостороннюю 

картезише систему координат. Плоскость изображения оптического потока соответствует 

общепринятой ориентации координатных осей (ось Y направлена вниз), используемой для 

представления и обработки изображений. Ось Z в нашем случае описывает временную 

составляющую оптического потока и в последующем будет обозначатся буквой T. 



 
Рис. 1. Описание 3D-фрагмента окрестности точечного восстановления 

Fig. 1. 3D fragment of a point renewal neighborhood 

 

Величины ai, bi, ci, di, ei, fi, gi, hi при {i = 2, 3, 6} принимают значения «0» или «1» и 

означают отсутствие или наличие соответствующего контурного луча. 

Для простоты демонстрации работы механизма формирования контурной структуры 

можно использовать алфавит, состоящий из 32 элементов, часть которых изображена на 

рис. 2. Формирование элементов алфавита производилось исходя из обеспечения двух 

условий: 

1) Скорость сдвига в плоскости изображения от одного временного отсчёта к 

следующему не должна превышать одной точки. 

2) Вектор скорости в плоскости изображения для определённого отсчёта времени t не 

меняет своего направления и определен только в вертикальном или горизонтальном 

направлениях. 

  

 

Совокупность литер базового алфавита, используемого для построения случайного 

оптического потока, имеет вид: 1L =[{136, 136, 136}, {136, 7, 0}, {136, 112, 0}, {136, 136, 

201}, {136, 136, 156}, {112, 136, 7}, {7, 136, 112}, {34, 34, 34}, {34, 28, 0}, {34, 193, 0}, {34, 

34, 114}, {34, 34, 39}, {28, 34, 193}, {193, 34, 28}, {170, 170, 170}, {170, 39, 34}, {170, 114, 

34}, {170, 156, 136}, {170, 201, 136}, {156, 170, 201}, {39, 170, 114}, {201, 170, 156}, {114, 

170, 39}, {0, 0, 0}, {0, 7, 136}, {0, 112, 136}, {0, 28, 34}, {0, 193, 34}, {0, 0, 28}, {0, 0, 7}, {0, 

0, 193}, {0, 0, 112}]. Построение контуров проводится со следующими значениями 

финальных вероятностей: 0 0,49r  , 1 0,42r  , 2 0,09r  . Введение дополнительной 

общности литер алфавита, например L  = [{170, 199, 0}, {170, 124, 0},{17, 160, 64}, {17, 

10, 4}, …], будет достигнута путем построения диагональных составляющих контурной 

структуры изображений. 



… 

 

Механизм получения контурной структуры поля 

 

Построение оптического потока как случайного векторного поля проводится с 

помощью ряда элементарных 3D-элементов, называемых алфавитом построения (рис. 2). 

Элементы выстраиваются в случайную последовательность на основе системы условных 

вероятностей. Изменение финальных вероятностей и ввод в группы дополнительных 

элементов алфавита позволит создавать различные типы контурных решёток (от 

простейшей прямоугольной решётки до весьма замысловатых орнаментов) в плоскости 

изображения. Свойства контурного рисунка определяются вероятностями 

 i i i i i i i iP a ,b ,c ,d ,e , f ,g ,h  при значениях i = 2, 3 и 6. 

При моделировании оптического потока на основе алфавита 1L  все литеры были 

разбиты на три группы с финальными вероятностями 0r , 1r , 
2r , где 0r  – вероятность 

появления структурных элементов {0, 0, 0}, {0, 7, 136}, {0, 112, 136}, {0, 28, 34}, {0, 193, 

34}, {0, 0, 28}, {0, 0, 7}, {0, 0, 193}, {0, 0, 112}; 1r  – элементов {136, 136, 136}, {136, 7, 0}, 

{136, 112, 0}, {136, 136, 201}, {136, 136, 156}, {112, 136, 7}, {7, 136, 112}, {34, 34, 34}, 

{34, 28, 0}, {34, 193, 34}, {34, 34, 114}, {34, 34, 39}, {28, 34, 193}, {193, 34, 28}; 
2r – {170, 

170, 10}, {170, 39, 34}, {170, 114, 34}, {170, 156, 136}, {170, 201, 136}, {156, 170, 201}, 

{39, 170, 114}, {201, 170, 156}, {114, 170, 39}, а их сумма равна единице 0 1 2 1r r r   . 

При построении контуров используются условные вероятности  1 2/P v v
r r

, 

полученные из формулы полной вероятности [4]:  

1

1 2
1 2

1 2

( )
( / )

( )
v

P v v
P v v

P v v

r r
Pr r
r r

P



, 

где вектор v1 определён через [ 1 1 1 1 4 4 5f g h z d z z ], а вектор v2 определён как [

2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3 6 6 6 6a b c d e f g h z b c d e f z d e f z ]. 

 

Заключение 

 

Предлагаемая методика моделирования случайных оптических потоков, 

аппроксимированных однородным, одноуровневым 3D точечным потоком 

восстановления, может быть применена для проверки и доводки методов обработки 

изображений, послужит основой получения качественных алгоритмов поиска и 

локализации границ, алгоритмов сегментации и скелетизации изображений, алгоритмов 

отслеживания поведения объектов на изображениях и представляет особый интерес при 

создании новой объективной системы оценки работоспособности систем обработки и 

передачи оптической информации в целом. Формирование случайного оптического 

потока позволит производить поиск оптимальных условий при выборе значимых 

факторов, оценку и уточнение констант теоретических моделей и алгоритмов, даст 

возможность устранить или уменьшить систематические ошибки и их смещение, 

допущенное при проведении натурных исследований, позволит провести оценку не только 

дисперсии оцениваемых параметров, но и сопутствующих эксперименту параметров 

среды. 
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