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STRESZCZENIE: Potrzeby rehabilitacji medycznej wynjagastworzenia prostej metody
pozycjonowania ciata ludzkiego w tréjwymiarowej @srzeni. Jednz metod wyznaczania padienia
punktow charakterystycznych ciata jest metoda f@towptryczna, wykorzystaga dwa (lub wicej)
obrazy pacjenta z naniesionymi markerami. Pomierzomnkty na zdygiach stia do zbudowania
przestrzennego modelu i za poraginktow dostosowania umieszczenia go w uktadzieesibnia.
Fotogrametryczny system do pomiaru w 3D punktowaciadzkiego opracowany w Zaktadzie
Fotogrametrii i Informatyki Teledetekcyjnej WGGIIAGH w Krakowie wymaga pomiaru na
zdjeciach cyfrowych wybranych miejsc ciata ludzkiegggnalizowanych styropianowymi kulkami-
markerami orazrodkow zrenic oczu. W ramach automatyzacji systemu prowaelzp badania nad
metodami detekcji i pomiaru trzech grup punktéwiofmnktéw, markeréw na pacjencie odaenic
oczu Niniejsze opracowanie dotyczy metody autonzaygo pomiaru trzeciej grupy punktéw
pomiarowych. Opracowana metoda deteko@inic oczu wymaga zrealizowania celévastkowych:
detekcji markeréw na ciele pacjenta, segmentagjazb ciata dla wykrycia glowy i rejonu oczu i
wreszcie wykrycia i pomiardgrodkéw zrenic. Pierwszy z celdw agjnieto wykorzystujc metoed
korelacji krzyowej. Do wykrycia rejonu oczu wykorzystano an@lgkupier zbioru wspotrzdnych
metod, k najblizszych gsiadéw. Dalsze przyliénie rejonu oczu agjnieto wykorzystujc analiz
statystyczn duwzej ilosci zdje¢ pacjentdw dla wyznaczenia wspotczynnika kryterivgjonizacii.
Metodyka wyznaczania patenia oczu, centralnych punktow poémia zrenic zostata oparta na
sieciach neuronowych ze wstegzeropagagj btedu. Uzyskana doktad§é metody zostata oceniona
na poziomie okoto 1 piksela, jej skutecghav znacznej mierze zate od prawidtowej detekciji
markeréw na ciele pacjenta.

1. WSTEP

Potrzeby rehabilitacji medycznej wymagaj stworzenia prostej metody
pozycjonowania ciata ludzkiego w przestrzeni trépigrowej. Metody tego typu analizy
sa szeroko rozpowszechnione i nie stwagasjickszych probleméw przy ich implementac;ji



i codziennym stosowaniu w praktyce medycznej. Jedez wzgtdu na sposéb i meted
analizy postawy caké zagadnienia sprowadzagsdo prostej wizualizacji ut@enia
poszczegolnych punktéw charakterystycznych pacjenta przestrzeni 3D. Ocena,
Zzazwyczaj przemieszczenia wgghego oraz asymetrii tych punktéw stanowi miarogajn
ceclk odchylenia postawy ciata od stanu normy.

Jedna z metod wyznaczania pdienia punktow charakterystycznych jest metoda
fotogrametryczna, wykorzystiga dwa (lub wgcej) obrazy pacjenta z naniesionymi
markerami. Pomierzone punkty naegmach shia do zbudowania przestrzennego modelu i
za pomog punktéw dostosowania umieszczenia go w ukladzieniesienia.
Fotogrametryczny system do pomiaru w 3D punktOwaciadzkiego opracowany w
Zakladzie Fotogrametrii i Informatyki Teledetekogjn WGGIIS AGH w Krakowie
(Tokarczyket al.,.1999) wymaga pomiaru na zdjach cyfrowych wybranych miejsc ciata
ludzkiego, sygnalizowanych styropianowymi kulkamésferami  orazzrenic oczu,
ktérych tymi markerami oczyétie nie da s sygnalizowd. Obrazy cyfrowe uzyskujeesi
za pomog dwu kompaktowych aparatow fotograficznych typme focus

2. CEL PRACY

Zaproponowanie i weryfikacja wiasfw oraz cech metrologicznych metody
automatycznej analizy i detekcji punktow charalsgygznych ciata ludzkiego na
podstawie obrazu dwietle widzialnym. Cele cstkowe:

. wyznaczenie poleenia punktéw charakterystycznych na ciele pacjenta
(markeréw),
. wyznaczenie potgenia oczu.

Opracowana metoda jest w petni automatyczna,ziiwiajaca uzyskanie poprawnych
rezultatow.

3. METODYKA PRZEPROWADZANIA POMIAROW

Analiza i algorytm segmentacji punktéw charakteygshych jestcisle powhzana z
akwizycja obrazu. W tym przypadku najskuteczniejsw sensie tatw&ei w jej obrébce,
okazata si metoda zaznaczania punktéw markerami w postaakkskyropianowych.
Otrzymane przyktadowe zgljie Lrgg pokazano na rysunku 1 b).

Zarowno potagenie jak te liczba markerow jest uzaleiona od stopnia patologii
pacjenta oraz midiwosci precyzyjnej oceny charakterystycznego miejscgega ciele. Z
tego powodu oraz ze wzglu na konieczni stworzenia algorytmu analizigego obraz w
petni automatycznie niegddne okazato giprzyjecie nastpujacych zataen:

* Przewdajaca liczba markeréw w rzucie na @x (za ktés uwaza sk 0§ poziomy
macierzy obrazu) wysgpuje w dwoch miejscach (projekcja przednia oraz icdb
pacjenta w lustrze) w miejscu patmia kegostupa. Zaktada sijednoczénie, ze boczne
skrzywienie kegostupa nie przekracza IV stopnia.
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a b Rys. 1. Akwizycja obrazu a) schemat patyiwy przebiegu wykonywania pomiaru,
b) uzyskany obrazdgg z znaczonymi markerami.

« Kat ustawienia aparatu cyfrowego wedgém pacjenta unmitiwia pozyskanie w tym
samym czasie obrazu w projekcji przedniej oraz dgdliytu pacjenta w lustrze.

Wielkos¢ markeréw a tym samym rozdzieléZoobrazu jest na tyle da, ze
pojedynczy marker ma pole powierzchni nie mniejsize4 piksele i jest koloru biatego
(lub w innym jednolitym kolorze).

Pacjent ma zalmna czarm opask na czoto, ktérej powierzchnia obejmuje nie mniej
niz 10 % catkowitej powierzchni gltowy w analizowanepjekciji.

3. DETEKCJA PUNKTOW CHARAKTERYSTYCZNYCH
3.1. Analiza wsgpna
Ze wzgkdu na charakter markerdw tj. ich niezmienny kszktez wzgédu na lat

rzutowania (rozmieszczenie kamery) zaproponowantoagedetekcji opatt o korelacje
wzajemna korg(M,N,k) (gdzie m- wiersz, kolumna, k — skladowaRub B) tj.:
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Mg, Ne - liczba wierszy i kolumn zaréwno maski H1 jak gmalizowanego

fragmentu obrazudgg (z definicji majca & samy liczbe wierszy i kolumn)
H1 - maska.

Kolejnym etapem pozyskania wphych rezultatdw jest progowanie otrzymanego
obrazu lgorg @ Nastpnie etykietowanie i obliczani&rodka cezkosci. Ze wzgkdu jednak
na ma4 rozdzielczé¢ obrazu oraz lkbly wprowadzane w czasie akwizycji markery
widoczne na obraziedgg nie s tej samej jasnwi , przez co algorytm nie wykrywa w
praktyce ok. 20% markerow. W zgku z tym dokonano pierwszej modyfikacji
polegajcej na zmianie kryterium rozpoznawania markeréw.

3.2.  Automatyczna lokalizacja markeréw

Przynosaca oczekiwane rezultaty (prawidtowe wyznaczenie 88% markerow)
metoda zostata oparta 0 elementy analizy morfolgg (Leeet al., 2002), (Minet al.,.
2004), (Parket al.,. 2000). Obraz weégiowy Lgeg zOstat poddany operacji dylataciji
elementem kwadratowym strukturalnym o rozmiarzg-dMsg=3x3 dla kadej sktadowej
RGB tj. w uproszczeniu:

L erca(M.n.k) = min (L pee(m,n,k) @
Dla k=1,2 i 3 (kolejne sktadowe RGB)

Nastpnie przeprowadzono konwegsjotrzymanego obrazu gkgg do obrazu z
poziomami szarei Lgray Wykorzystujc zaleznosé.:
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Otrzymany obraz w poziomach sz&b zostat dalej poddany operacji detekcji
wzorcow wykorzystujc operacje otwarcia elementem strukturalnym SE?2 tj.

: : (6)
LWZRGAY (m'n’k)= mln(LGRAY (m’n)_ max| min (LGRAY (m’n))j)

m,nOSE2\ m,nCOSE2

Gdzie SE2 - element strukturalny o rozmiarzg-dNse=6x6 dobrany arbitralnie na
podstawie liczby pikseli przedstawdaych marker. Ostatnim etapem przed progowaniem
wartaici jest obliczenie korelacji zgodnie z zatescia (1) dla maski H2 otrzymug obraz
Lcorr Uzyskano wyniki w postaci obrazu-ggr Oraz obrazu g, powstatego w wyniku
progowania korr. Progowanie obrazuderr przeprowadzono zgodnie z typpunetod,
binaryzacji tj.:

I_BIN (m’n): LCORR(m’n)> pr (7)

gdzie p jest progiem binaryzacji ustalonyméivadczalnie na 35. Prog ten nie ieo
by¢ ustalany automatycznie wykorzysiojnp. zalenosci N Otsu czy te inne wskaniki
statystyczne, poniewainformacje zawarte w obraziecbrr $Cisle s powiazane ze
stopniem dopasowania wzorca.

Utworzona macierz zawiergja informacje nt. wspotezinych potgenia markeréw
oraz ich identyfikatora zostaje dalej wykorzystywamlo zgrubnego i dokladnego
umiejscowienia obszaru pdienia oczu.

Doktadna¢ wyznaczania marker6w zostata oszacowana na poziehpiksela.

4. DETEKCJA POLOZENIA OCZU

Algortymy detekcji oczu na obrazach pozyskanych swietle widzialnym g
przedmiotem badaspecjalistow od wielu lat (Aet al., 2002), (Caetanet al.,. 2001),
(Changet al.,2000), (Gandhi, 2004), (Geje$ al.,2003), (Hjelmat al.,2001), (Maet al.,
2002), (Sahbet al..2002), (Tiaret.al, 2001), (Tiaret al, 2002).

Metody te opiergj siic w przewadajacej czs$ci na dwoch algortymach:
wykorzystupcych cechy geometryczne péémia oczu wzgiddem innych cgci gtowy
(Viola et al., 2004) oraz ciala (Violeet al., 2001), oraz metody bazgge na cechach
statystycznych (Caetarad al. 2001), (Jianfeng, 2004), (Tzouveli al.,2005), (Verschaet
al., 2003) i sieciach neuronowych (Zhou, 2002). Obiapy algorytméw przynosz



oczekiwane rezultaty cisle okrelonych warunkach akwizycji obrazu (Hst al., 2002),
(Hsuet al.,2004), (Wonget al, 2003), (Zhangt al.2003).

Ponizej opisano praktyczn realizacg wybranego podégia hybrydowego,
wykorzystupcego zaréwno pod&jie algorytmiczne jak te w ostatnim etapie, sieci
neuronowe.

4.1. Obszar potgenia oczu

Ze wzlgdu na specfik analizowanego obrazu, dla wyznaczenia oczu zapmpemo
podefcie , ktdére wsipnie ogranicza obszar poszukiwaW tym celu, na podstawie
przedstawionych zalen, dokonano analizy skupiezbioru wspotrzdnych pa metad k
najblizszych gsiadow (KNN — k-Nearest Neighbor) (Spa¢th al, 1985). Otrzymane
rezultaty pozwalaj na podziat na dwa zbiory papa zawierajce informacje o poteeniu
(wspotrzdnych) markeréw przedniej i tylnej gi ciata.

Klasyfikator z estymatorem k najidizych gsiadow zostal zastosowany dla
jednowymiarowego wektora cech (dla wspétrzednych drugiej kolumny macierzy pa).
Ze wzgkdu na posta wektora cech oraz metodykego pozyskania przgio podziat na
dwie klasy — 2NN gdzie k=2. Przyp metryle euklidesow jako metod pomiaru
odlegtaici miedzy cechami a obliczanym pateniemsrodkow klas (g, Ne) i(Mya,Nio).

Proces uczenia rozpoczynano e&pstym wyborem polzenia srodkéw klas
nastpujacymi metodami: losow wskpnej klasyfikacji pochtaniatej 10% czasu
klasyfikacji catkowitej oraz metadlosowego wsipnego doboru pofeniasrodkoéw klas.
Otrzymane wyniki klasyfikacji pokazano na rysuriku
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al b Rys. 2. Obraz wégiowy Lgrgg Z zaznaczonym wynikiem klasyfikacji metoda kNNzora
obliczony na tej podstawie obszar zawigegjgorm czes¢ tutowia




Na tej podstawie oraz przyjetych zadd dotycacych koniecznéci wyskpowania
przewaajacej czsci punktéw potaonych w dwoch obszarach w rzucie na 0x
(miarodanych w stosunku do peemia kegostupa wzgidem tej osi) wyznaczono obszar
gornej czsci tutowia, kdacy funkcp stalej ¢, przygtej na podstawie analizy ok. 1000
obrazéw na poziomie 0.2.

Kolejnym etapem jest lokalne przybdinie potaenia oczu, ktére wykorzystuje
przedstawione powgj obliczenia oraz jedno z zakm zwiazane z faktem wyspowania
czarnej opaski.

Opaska zostata jednoznacznie oddzielona od poepdtaici obrazu na podstawie
kryterium uwzgtdniajacego nasipujace cechy:

- kolor czarny,
- powierzchnia przewajaca (by maze najwgksza na scenie),
- niewielki wspotczynnik ksztattu.

Cechy te umdiwity konstrukcje kryterium Q w postaci:

Jp0 ®
o

- gdzie: p - pole powierzchni kolejnych obiektow,

QO =

- Cq -statarowna 6,

- BY - pole powiedzchni konturu .

/.’Jw.r"'_ ""‘“_'_\ Nk3 log Nk4
#

Rys. 3. Fragment obrazigég(my::Mgz,Ny1:Ng,) Wejsciowego obejmujcy zakres
przyblizenia lokalnego potaenia oczu z znaczonym obszarem obegeyrj opask

a) oraz rysunki pogtiowe wykorzystanych do tego celu proporcjeday
poszczegOlnymi egciami twarzy

Maksymalna wart& kryterium Q wystpuje dla wszystkich 1000 przypadkéw dla
opaski pacjenta widocznej w projekcji przedniejzdlistawione zatem kryterium jest



wystarczajce i w wyniku jego stosowania otrzymuje sioprawne wyniki dla wszystkich
analizowanych obrazow.

Zgodnie z przyjta symbolilka przedstawiona na rysunku 3. b) i ¢)zna przedstawi
proporcje glowy w sposéb naptijacy (tabela 1):

Tabela. 1Srednia proporcja charakterystycznych punktéw naviglo

Proporcja 5c 50c 95¢ sredniatstd
lod/lip 0.20 0.21 0.18 0.19+0.02
loolip 2.54 2.41 2.34 2.43:0.1
lodlip 1.91 1.87 1.90 1.89:0.02
Indlip 1.55 1.51 1.50 1.52+0.03

gdzie: std — odchylenie standardoévedniej (standard deviation).

Na podstwie przedstawionych obliézé proporcji mana oszacowa przedziat, w
ktérym s potazone oczy pacjenta.

Wynik tego etapu przybienia polgenia oczu na scenie jest wystargzgj do
zastosowania ostatniego etapu opisywanego algortymyznaczajcego doktadnie
potozenie oczu.

4.2. Wyznaczanie potgenia oczu

Metodyka wyznaczania patenia oczu, centralnych punktéw poémia zrenic oczu
patrzicych na daleki horyzont (lub centralnych punktowelaocznych dla pacjentéw z
zezem), zostala oparta na sieciach neuronowychsiwrcng propagacj biedu. Dla obrazu
monochromatycznego zawiegego gtowe Lgray=Lrea(Mgr:Mg2,Ng1:Ng2) zostata
przeprowadzona operacja normalizacji obrazu doggetrprzedziatu warfgi nasycenia.

oL
Nastpnie zostat wyznaczony gradiengdapy W 0si Oy obrazu ggay (%] . Wybor
Yy
tej osi jest whaciwy ze wzgkdu na cechy charakterystyczne konturu oka najlepiej
widoczne dla wspomnianej osi Oy.

Ciag ucacy stworzono zaznaczg@j recznie obszary o rozdzielc@m (My/4)x(Ny/4)
stanowice staty rozmiar w stosunku do rozmiaru obraziasby gtowy zawierajicy oko
lewe i prawe. Operator wskazajsrodek potaenia oczu jako parwspétrzdnych m, ndla
oka lewego i odpowiednio gnn, dla oka prawego tworzyt dwa fragmentydapy @ i
Leraoy P obrazu lerapy jako:

3

+
©|=
N

L(gRADY m-m, + M, +1,n-n + N, +1|=Lgrapy(M,n) dla 8
8 8 N, N,
nl:l nl—?,n|+?

9)

Oraz analogicznie dla oka prawego:



L(g)RADY(m_ m, + Néo +1,n- n, +% +1j =L grapy(M,n) dla

(10)

Mozliwe zmiany potgenia obrazu oka W drapy® i Loraoy™ wyeliminowano
tworzac dodatkowe obrazydraoy” W promieniu+2 piksele w osi Oy oraz2 piksele w osi
0x eliminujac te obszary, ktére mogtyby wychodzioza obraz. traov. Powstate w ten
sposOb fragmenty obrazuckay nNazwano dalej jako draoy” gdzie i oznacza numer
fragmentu obrazu.

Przyjmupc zatem przyktadowoze obraz weiciowy Lgrapy jest O rozdzielcziwi
100x80 pikseli oraze operator zaznaczyt oko prawe i lewe twiorgym samym parm, n
i m,, n, otrzymuije s¢ 25 obrazow o rozdzielczoi MoxN,=25x20 pikseli.

Na podstawie tego przyktadu wigJaze rozmiar wektora uazego zawierajcego oko
jest znacznie mniejszy (zawiera ok. 7% pikseli abravegciowego) od wektora nie
zawierajcego oka. Poniewa najlepsze rezultaty asotrzymywane przy uczeniu sieci
ciagiem ucacym zawieraicym tyle samo obrazow przedstawm@jch oko ludzkie co ich
nie przedstawiaych, to cig uczacy zmodyfikowano nagpujaco:

- utworzono zestaw obrazdwskapy!) zawierajcych oko (ok. 25 obrazéw dla ddego
pacjenta),

- utworzono zestaw obrazdwghapy" hie zawierajcych oka ludzkiego. Losowo
wybrano obrazy nie zawiergje oka tak, by ich liczba byta zgodna z ligaibrazéw
zawierajicych oko,

- utworzono cig wyjsciowy dla dwoch wy§¢ takich, ze jedno z wy§¢ wskazywato na
obecnn?_)c’ oka (O-falsz, 1—prawda) natomiast drugie wskazymaa brak oka w obrazie
LGRADY I ’

- uczono sié neuronow losuac dla pierwszej iteracji wargoi wag,
- przeprowadzono 3000 (lub testowo5000) iteraciji,

- testujc si€¢ wybrano te przypadki z gu ucacego, ktére sie rozpoznata
nieprawidtowo,

- utworzono zestaw obrazéw nie zawigcgch oka z obrazow nieprawidtowo
rozpoznanych, dobierg brakujica reszt z pozostatych obrazow jeszcze nie baych
udziatu w uczeniu,

- przeprowadzono taki proces 60-cio krotnie (czglimarycznie 3000*60 epok)
modyfikujac co 3000 iteracji ag uczcy.

Przedstawione zataosci wykorzystano przy tworzeniu ggju ucacego dla sieci ze
wsteczn propagagj btedu, zawierajca odpowiednio od 10 do 100 neuronéw w warstwie
ukrytej typu ‘logsig’ oraz jedq, dwie lub trzy warstwy ukryte.
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Rys.4. Przyktadowe obrazy végjowe z sieci neuronowych. Po prawej wskaeajna poteenie oka,
po lewej niewskazugge na potaenia oka.

Rys. 5. Przykladowe obrazydmce wynikami omawianych povigj kolejnych etapéw dziatania
algorytmu. Obraz wégiowy z zaznaczonymi automatycznie markerami nagmizj i tylnej cesci
ciata cztowieka, wydzielenie czarnej opaski oranikiydziatania sieci neuronowej wykorzysiogj

algorytm poprawy jakei rozpoznawania.



Korekta potaenia oczu obejmowata wykorzystanie operacji indejfks&azdy j-ty
obiekt (zdacy wydzielonym obiektem binarnym w wyniku indekspajznaczono dalej
jako LgnY. Nastpnie pozostawiono wszystkie te obiekty, ktére pomia najwiksza
powierzchng¢. Otrzymane wart@i j i j° pokazano na obrazach dgay W formie
natazonych Lgn®, Len!” oraz ichsrodki ciezkosci md ng/ oraz nd” ng/".

Dla sieci neuronowej z 20 neuronami w warstwie téjryizyskano 10% béinych
rozpozna dla 20 obrazoéw gray poddawanych procesowi rozpoznania.

By zminimalizowa ilos¢ bigdnych rozpozna mazna zdefiniowa kryterium jakdci
rozpoznania, ktérego miadla danego fragmentuckay” jest najwiksza znormalizowana
powierzchnia kn® i najwicksza warté¢ wyjsciowa z sieci. W praktyce dla 20 obrazéw
Leray Uzyskano ok. 3% btinych rozpozna Jakd¢ uzyskanych rozpoznadla ré&nych
ilosci neurondw w warstwie ukrytej nieznacznie wplyveawynik (rys.4 i 5).

Z analizy bédu uczenia sieci oraz zgodnie z literat(iee, 2002) wynika,zi
najbardziej optymalne rezultaty uzyskuje sila k=2000 iteracji przy 10 neuronach w
warstwie ukryte;.

5. PODSUMOWANIE

Wykorzystane metody przetwarzania i analizy obrazgozwalaj na wykrycie i
pomiar zrenic oczu ludzkich. Metoda wykorzystuje automatycdetekcja markeréw na
ciele pacjenta, co jest #zecelem pomiaru. Doklad#é pomiaru oczu jest na poziomie
jednego piksela i jest dokladémda wystarczajca. Przedstawiona metodyka i tok
postpowania znajdzie praktyczne zastosowanie przy poregrdzanych pomiarach stopnia
wady postawy.
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METHODS OF IMAGE ANALYSIS USED FOR 3-D POSITIONING OF HUMAN
BODY

KEY WORDS: digital image, image analysis, neuronwaeks, correlation, morphological analysis
Summary

Needs of medical rehabilitation requires creatiba simple method for positioning of a human
body in 3-D space. The method of posture analysissists in simple visualization of particular
characteristic points of patient body. Usually #ssessment of relative displacement and asymmetry
of these points are reliable measure of body pesti@viation in state of pathology. One of the
method of determining position of characteristiénp®is a photogrammetric method, which use two
(or more) images of a patient with attached speunakers. The points measured on images are used
to create a spatial model and basing on controhtpoposition it in reference system. The
photogrammetric system for measuring in 3-D polatsited on human body has been developed in
Department of Photogrammetry and Remote Sensingnhatics, Technical University — AGH,
Krakéw. In the system, on digital images (takerhviito compact digital cameras if free focus type),
the special markers (light foamed polystyrene pdtisated on chosen points of human body and
center of eye pupil are measured. To make the mystere automatic the research is carried on to
automatically detect and measure the three follgvgroup of points: control points, marker located
on human body and eye pupil. In this paper the atethf automatic measurement of last group of
points is considered. The developed method of eysl pletection requires achieving the following
goals: detection of markers located on human bedgmentation ob body image to detect a head,
approximate eye localization and finally the meament of a pupil center. The first goal has been
achieved by using the cross correlation method. [6helization of eyes was done by analysis of
coordinates set concentration by k nearest neighfdre achieved results were divided into two sets
pa, and pa, which consist information on position of markéssated on front and back sides of
body. The further approximation of eye location bagen achieved using statistical analysis of many
images to determine coefficient as criterion fomgioe membership. The methodology of
determination of eye position , and pupil centeresMeased on neuron network with backward error
propagation. The achieved accuracy was estimatel @igel, but efficiency strongly depends on
proper detection of the markers located on pabtenly.



