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STRESZCZENIE: Potrzeby rehabilitacji medycznej wymagaja stworzenia prostej metody
pozycjonowania ciata ludzkiego w trojwymiarowej przestrzeni. Jedng z metod wyznaczania potozenia
punktéw charakterystycznych ciata jest metoda fotogrametryczna, wykorzystujaca dwa (lub wigcej)
obrazy pacjenta z naniesionymi markerami. Pomierzone punkty na zdjgciach stuza do zbudowania
przestrzennego modelu i za pomoca punktéw dostosowania umieszczenia go w ukladzie odniesienia.
Fotogrametryczny system do pomiaru w 3D punktow ciata ludzkiego opracowany w Zaktadzie
Fotogrametrii i Informatyki Teledetekcyjnej WGGIIS AGH w Krakowie wymaga pomiaru na
zdjeciach cyfrowych wybranych miejsc ciala ludzkiego, sygnalizowanych styropianowymi kulkami-
markerami oraz §rodkow zrenic oczu. W ramach automatyzacji systemu prowadzone sa badania nad
metodami detekcji i pomiaru trzech grup punktéw: fotopunktéw, markerdéw na pacjencie oraz zrenic
oczu Niniejsze opracowanie dotyczy metody automatycznego pomiaru trzeciej grupy punktéw
pomiarowych. Opracowana metoda detekcji zrenic oczu wymaga zrealizowania celow czastkowych:
detekcji markeréw na ciele pacjenta, segmentacji obrazu ciata dla wykrycia glowy i rejonu oczu i
wreszcie wykrycia i pomiaru §rodkow zrenic. Pierwszy z celow osiagnigto wykorzystujac metodg
korelacji krzyzowej. Do wykrycia rejonu oczu wykorzystano analiz¢ skupien zbioru wspotrzednych
metoda k najblizszych sasiadéw. Dalsze przyblizenie rejonu oczu osiagnigto wykorzystujac analizg
statystyczng duzej ilosci zdje¢ pacjentow dla wyznaczenia wspodlczynnika kryterium rejonizacji.
Metodyka wyznaczania potozenia oczu, centralnych punktéw potozenia Zrenic zostata oparta na
sieciach neuronowych ze wsteczng propagacja btedu. Uzyskana doktadno$¢ metody zostata oceniona
na poziomie okolo 1 piksela, jej skuteczno$¢ w znacznej mierze zalezy od prawidlowej detekcji
markeréw na ciele pacjenta.

1. WSTEP

Potrzeby rehabilitacji medycznej wymagaja stworzenia prostej metody
pozycjonowania ciata ludzkiego w przestrzeni trojwymiarowej. Metody tego typu analizy
sa szeroko rozpowszechnione i nie stwarzaja wigkszych probleméw przy ich implementacji



i codziennym stosowaniu w praktyce medycznej. Jednak bez wzgledu na sposob i metodg
analizy postawy calo$¢ zagadnienia sprowadza si¢ do prostej wizualizacji ulozenia
poszczegolnych punktéw charakterystycznych pacjenta w przestrzeni 3D. Ocena,
zazwyczaj przemieszczenia wzglednego oraz asymetrii tych punktow stanowi miarodajng
cechg odchylenia postawy ciata od stanu normy.

Jedna z metod wyznaczania potozenia punktéw charakterystycznych jest metoda
fotogrametryczna, wykorzystujaca dwa (lub wigcej) obrazy pacjenta z naniesionymi
markerami. Pomierzone punkty na zdjgciach stuzg do zbudowania przestrzennego modelu i
za pomoca punktow dostosowania umieszczenia go w ukladzie odniesienia.
Fotogrametryczny system do pomiaru w 3D punktow ciata ludzkiego opracowany w
Zaktadzie Fotogrametrii i Informatyki Teledetekcyjnej WGGIIS AGH w Krakowie
(Tokarczyk et al.,. 1999) wymaga pomiaru na zdjeciach cyfrowych wybranych miejsc ciata
ludzkiego, sygnalizowanych styropianowymi kulkami-markerami oraz Zzrenic oczu,
ktérych tymi markerami oczywiscie nie da si¢ sygnalizowac. Obrazy cyfrowe uzyskuje si¢
za pomoca dwu kompaktowych aparatow fotograficznych typu free focus.

2. CEL PRACY

Zaproponowanie i weryfikacja wlasnosci oraz cech metrologicznych metody
automatycznej analizy 1 detekcji punktéw charakterystycznych ciata ludzkiego na
podstawie obrazu w $wietle widzialnym. Cele czastkowe:

. wyznaczenie potozenia punktow charakterystycznych na ciele pacjenta
(markerow),
. wyznaczenie potozenia oczu.

Opracowana metoda jest w pelni automatyczna, umozliwiajaca uzyskanie poprawnych
rezultatow.

3. METODYKA PRZEPROWADZANIA POMIAROW

Analiza i algorytm segmentacji punktow charakterystycznych jest $cisle powiazana z
akwizycja obrazu. W tym przypadku najskuteczniejsza, w sensie tatwosci w jej obrobce,
okazata si¢ metoda zaznaczania punktow markerami w postaci kulek styropianowych.
Otrzymane przykladowe zdjgcie Lrgp pokazano na rysunku 1 b).

Zarowno potozenie jak tez liczba markeréw jest uzalezniona od stopnia patologii
pacjenta oraz mozliwosci precyzyjnej oceny charakterystycznego miejsca na jego ciele. Z
tego powodu oraz ze wzgledu na koniecznos¢ stworzenia algorytmu analizujacego obraz w
petni automatycznie niezbg¢dne okazato si¢ przyjecie nastepujacych zatozen:

e Przewazajaca liczba markerow w rzucie na o§ Ox (za ktora uwaza si¢ o§ pozioma
macierzy obrazu) wystgpuje w dwoch miejscach (projekcja przednia oraz odbicie
pacjenta w lustrze) w miejscu potozenia krggostupa. Zaktada sig jednoczesnie, ze boczne
skrzywienie krggostupa nie przekracza IV stopnia.
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- Rys. 1. Akwizycja obrazu a) schemat pogladowy przebiegu wykonywania pomiaru,

b) uzyskany obraz Lygp z znaczonymi markerami.

e Kat ustawienia aparatu cyfrowego wzgledem pacjenta umozliwia pozyskanie w tym
samym czasie obrazu w projekcji przedniej oraz odbicia tylu pacjenta w lustrze.

e Wielko$¢ markerow a tym samym rozdzielczo$¢ obrazu jest na tyle duza, ze
pojedynczy marker ma pole powierzchni nie mniejsze niz 4 piksele i jest koloru bialego
(lub w innym jednolitym kolorze).

e Pacjent ma zalozona czarna opaske na czoto, ktorej powierzchnia obejmuje nie mniej
niz 10 % catkowitej powierzchni glowy w analizowanej projekcji.

3. DETEKCJA PUNKTOW CHARAKTERYSTYCZNYCH
3.1. Analiza wstepna
Ze wzgledu na charakter markerow tj. ich niezmienny ksztatt bez wzglgedu na kat

rzutowania (rozmieszczenie kamery) zaproponowano metodg detekcji oparta o korelacje
wzajemna Lcorr(m,n k) (gdzie m- wiersz, kolumna, k — sktadowa R, G lub B) tj.:
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Mg, Ng - liczba wierszy i kolumn zar6wno maski H1 jak tez analizowanego
fragmentu obrazu Lygp (z definicji majaca ta sama liczbg wierszy i kolumn)
H1 - maska.

Kolejnym etapem pozyskania wstgpnych rezultatow jest progowanie otrzymanego
obrazu Lcorr a nastgpnie etykietowanie i obliczanie §rodka cigzkosci. Ze wzgledu jednak
na mala rozdzielczo$¢ obrazu oraz bledy wprowadzane w czasie akwizycji markery
widoczne na obrazie Lrgp nie sa tej samej jasnosci , przez co algorytm nie wykrywa w
praktyce ok. 20% markeréw. W zwiazku z tym dokonano pierwszej modyfikacji
polegajacej na zmianie kryterium rozpoznawania markerow.

3.2. Automatyczna lokalizacja markeréw

Przynoszaca oczekiwane rezultaty (prawidlowe wyznaczenie ok. 99% markerdéw)
metoda zostata oparta o elementy analizy morfologicznej (Lee et al., 2002), (Min et al.,.
2004), (Park et al.,. 2000). Obraz wej$ciowy Lrgg zostal poddany operacji dylatacji
elementem kwadratowym strukturalnym o rozmiarze MggxNgg;=3x3 dla kazdej sktadowe;j
RGB tj. w uproszczeniu:

| B (m, n, k) = min (L, (m,n,k)) 4)
m,neSE1
Dla k=1,2 i 3 (kolejne sktadowe RGB)

Nastepnie przeprowadzono konwersj¢ otrzymanego obrazu Lgrgg do obrazu z
poziomami szaro$ci Lgray wykorzystujac zaleznosc.:
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Otrzymany obraz w poziomach szaroéci zostal dalej poddany operacji detekcji
wzorcoOw wykorzystujac operacje otwarcia elementem strukturalnym SE2 tj.:
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Gdzie SE2 — element strukturalny o rozmiarze MggyXNggy=6x6 dobrany arbitralnie na
podstawie liczby pikseli przedstawiajacych marker. Ostatnim etapem przed progowaniem
wartos$ci jest obliczenie korelacji zgodnie z zaleznoscia (1) dla maski H2 otrzymujac obraz
Lcorr. Uzyskano wyniki w postaci obrazu Lcorr 0Oraz obrazu Lgy powstatego w wyniku
progowania Lcorr, Progowanie obrazu Leorr przeprowadzono zgodnie z typowa metoda
binaryzacji tj.:

Lan (m’n):LCORR (m’n)> P: (N

gdzie p; jest progiem binaryzacji ustalonym do$wiadczalnie na 35. Prog ten nie moze
by¢ ustalany automatycznie wykorzystujac np. zaleznosci N Otsu czy tez inne wskazniki
statystyczne, poniewaz informacje zawarte w obrazie Lcorr S$ciSle sa powiazane ze
stopniem dopasowania wzorca.

Utworzona macierz zawierajaca informacje nt. wspotrzednych polozenia markeréw
oraz ich identyfikatora zostaje dalej wykorzystywana do zgrubnego i dokladnego
umiejscowienia obszaru potozenia oczu.

Doktadno$¢ wyznaczania markerow zostata oszacowana na poziomie 1 piksela.

4. DETEKCJA POLOZENIA OCZU

Algortymy detekcji oczu na obrazach pozyskanych w Swietle widzialnym sa
przedmiotem badan specjalistow od wielu lat (Ai et al., 2002), (Caetano et al.,. 2001),
(Chang et al., 2000), (Gandhi, 2004), (Gejus et al.,. 2003), (Hjelmas et al.,. 2001), (Ma et
al.,. 2002), (Sahbi et al.,. 2002), (Tian et.al., 2001), (Tian et al., 2002).

Metody te opieraja si¢ w przewazajacej czeSci na dwoch algortymach:
wykorzystujacych cechy geometryczne polozenia oczu wzgledem innych czg$ci glowy
(Viola et al.,. 2004) oraz ciata (Viola et al.,. 2001), oraz metody bazujace na cechach
statystycznych (Caetano et al. 2001), (Jianfeng, 2004), (Tzouveli et al.,. 2005), (Verschae
et al., 2003) i sieciach neuronowych (Zhou, 2002). Obie grupy algorytmoéw przynosza



oczekiwane rezultaty w $cisle okreslonych warunkach akwizycji obrazu (Hsu et al.,. 2002),
(Hsu et al.,. 2004), (Wong et al., 2003), (Zhang et al.,. 2003).

Ponizej opisano praktyczna realizacje wybranego podejscia hybrydowego,
wykorzystujacego zaro6wno podejscie algorytmiczne jak tez, w ostatnim etapie, sieci
neuronowe.

4.1. Obszar polozenia oczu

Ze wzlgedu na specfike analizowanego obrazu, dla wyznaczenia oczu zapoponowano
podejscie , ktore wstgpnie ogranicza obszar poszukiwan. W tym celu, na podstawie
przedstawionych zatozen, dokonano analizy skupien zbioru wspolrzgdnych pa metoda k
najblizszych sasiadow (KNN — k-Nearest Neighbor) (Spath et al., 1985). Otrzymane
rezultaty pozwalaja na podzial na dwa zbiory pa, i pa, zawierajace informacje o potozeniu
(wspotrzednych) markerdéw przedniej i tylnej czgsci ciata.

Klasyfikator z estymatorem k najblizszych sasiadow zostal zastosowany dla
jednowymiarowego wektora cech (dla wspotrzednych x — drugiej kolumny macierzy pa).
Ze wzgledu na posta¢ wektora cech oraz metodyke jego pozyskania przyjeto podziat na
dwie klasy — 2NN gdzie k=2. Przyjeto metryke euklidesowa jako metode pomiaru
odleglosci migdzy cechami a obliczanym potozeniem $rodkow klas (myq,ny;) i(my,,0g;).

Proces uczenia rozpoczynano wstgpnym wyborem potozenia $rodkéw klas
nastgpujacymi metodami: losowa, wstepnej klasyfikacji pochtaniajacej 10% czasu
klasyfikacji catkowitej oraz metoda losowego wstgpnego doboru potozenia srodkéw klas.
Otrzymane wyniki klasyfikacji pokazano na rysunku 2.
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obliczony na tej podstawie obszar zawierajacy gorng cz¢s$¢ tutowia




Na tej podstawie oraz przyjetych zatozen dotyczacych koniecznosci wystgpowania
przewazajacej czesci punktow potozonych w dwoch obszarach w rzucie na o 0x
(miarodanych w stosunku do potozenia kregoshupa wzgledem tej osi) wyznaczono obszar
gornej czesci tutowia, bedacy funkcja statej ¢, , przyjetej na podstawie analizy ok. 1000
obrazéw na poziomie 0.2.

Kolejnym etapem jest lokalne przyblizenie potozenia oczu, ktore wykorzystuje
przedstawione powyzej obliczenia oraz jedno z zatozen zwiazane z faktem wystgpowania
czarnej opaski.

Opaska zostata jednoznacznie oddzielona od pozostalej tresci obrazu na podstawie
kryterium uwzgledniajacego nast¢pujace cechy:

- kolor czarny,
- powierzchnia przewazajaca (by¢ moze najwigksza na scenie),
- niewielki wspotczynnik ksztattu.

Cechy te umozliwily konstrukcje kryterium Q w postaci:
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- gdzie: pY - pole powierzchni kolejnych obiektow,

- ¢q -stalaréwna6,

- P - pole powiedzchni konturu .
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Rys. 3. Fragment obrazu Lyga(mg:mg,ng;:ny) wejsciowego obejmujacy zakres
przyblizenia lokalnego potozenia oczu z znaczonym obszarem obejmujacym opaske

a) oraz rysunki pogladowe wykorzystanych do tego celu proporcji migdzy
poszczegblnymi czg§ciami twarzy

Maksymalna warto$¢ kryterium Q wystepuje dla wszystkich 1000 przypadkéow dla
opaski pacjenta widocznej w projekcji przedniej. Przedstawione zatem kryterium jest



wystarczajace 1 w wyniku jego stosowania otrzymuje si¢ poprawne wyniki dla wszystkich
analizowanych obrazow.

Zgodnie z przyjeta symbolika przedstawiona na rysunku 3. b) i ¢) mozna przedstawic
proporcje glowy w sposob nastgpujacy (tabela 1):

Tabela. 1. Srednia proporcja charakterystycznych punktéw na glowie

Proporcja Sc 50c 95¢ $redniatstd
oo/l 0.20 0.21 0.18 0.19+0.02

| lgg/lip 2.54 2.41 2.34 2.43+0.1
Loe/Lyy 1.91 1.87 1.90 1.89+0.02
oo/l 1.55 1.51 1.50 1.52+0.03

gdzie: std — odchylenie standardowe $redniej (standard deviation).

Na podstwie przedstawionych obliczen i proporcji mozna oszacowac przedzial, w
ktorym sa potozone oczy pacjenta.

Wynik tego etapu przyblizenia polozenia oczu na scenie jest wystarczajacy do
zastosowania ostatniego etapu opisywanego algortymu, wyznaczajacego doktadnie
potozenie oczu.

4.2. Wyznaczanie polozenia oczu

Metodyka wyznaczania potozenia oczu, centralnych punktéw potozenia Zrenic oczu
patrzacych na daleki horyzont (lub centralnych punktéw gatek ocznych dla pacjentow z
zezem), zostala oparta na sieciach neuronowych ze wsteczng propagacja btgedu. Dla obrazu

monochromatycznego zawierajacego glowe Lgray=Lrga(Mgi:mg,ng;iny,) zostala

przeprowadzona operacja normalizacji obrazu do pelnego przedziatu wartosci nasycenia.
. . . aLGRAY .

Nastepnie zostal wyznaczony gradient Lgrapy W 0si Oy obrazu Loray | ———— |. Wybor

tej osi jest wlasciwy ze wzgledu na cechy charakterystyczne konturu oka najlepiej
widoczne dla wspomnianej osi Oy.

Ciag uczacy stworzono zaznaczajac re¢cznie obszary o rozdzielczosci (My/4)x(Ny/4)
stanowiace staty rozmiar w stosunku do rozmiaru obrazu Lgrapy glowy zawierajacy oko
lewe i prawe. Operator wskazujac §rodek potozenia oczu jako parg wspotrzednych my, n; dla
oka lewego i odpowiednio my, n, dla oka prawego tworzyt dwa fragmenty Lcrapy O

Larapy P obrazu Lgrapy jako:
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Oraz analogicznie dla oka prawego:
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Mozliwe zmiany potozenia obrazu oka w Lgrapy 1 Lgrapy ) wyeliminowano
tworzac dodatkowe obrazy Lorapy W promieniu 2 piksele w osi Oy oraz +2 piksele w osi
0x eliminujac te obszary, ktoére moglyby wychodzi¢ poza obraz. LGRADY('). Powstale w ten
sposob fragmenty obrazu Lgray nazwano dalej jako LGRADY(') gdzie i oznacza numer
fragmentu obrazu.

® ®

Przyjmujac zatem przyktadowo, ze obraz wejSciowy Lgrapy jest o rozdzielczosci
100x80 pikseli oraz ze operator zaznaczyt oko prawe i lewe tworzac tym samym parg my, n
i my, n, otrzymuje si¢ 25 obrazéw o rozdzielczosci MoxN,=25x20 pikseli.

Na podstawie tego przyktadu widaé, ze rozmiar wektora uczacego zawierajacego oko
jest znacznie mniejszy (zawiera ok. 7% pikseli obrazu wejsciowego) od wektora nie
zawierajacego oka. Poniewaz najlepsze rezultaty sa otrzymywane przy uczeniu sieci
ciggiem uczacym zawierajacym tyle samo obrazow przedstawiajacych oko ludzkie co ich

nie przedstawiajacych, to ciag uczacy zmodyfikowano nastgpujaco:
- utworzono zestaw obrazoéw LGRADY(”
pacjenta),

zawierajacych oko (ok. 25 obrazow dla kazdego
- utworzono zestaw obrazoéw LGRADY(“ nie zawierajacych oka ludzkiego. Losowo

wybrano obrazy nie zawierajace oka tak, by ich liczba byla zgodna z liczba obrazéw
zawierajacych oko,

- utworzono ciag wyjsciowy dla dwoch wyjs¢ takich, ze jedno z wyj$¢ wskazywato na
obecno$¢ oka (0-falsz, 1-prawda) natomiast drugie wskazywano na brak oka w obrazie
LGRADY(l)s

- uczono sie¢ neuronowa losujac dla pierwszej iteracji wartosci wag,
- przeprowadzono 3000 (lub testowo5000) iteracji,

- testujac sie¢ wybrano te przypadki z ciagu uczacego, ktére sie¢ rozpoznata
nieprawidtowo,

- utworzono zestaw obrazow nie zawierajacych oka z obrazéw nieprawidtowo
rozpoznanych, dobierajac brakujaca reszte z pozostatych obrazéw jeszcze nie bioracych
udziatu w uczeniu,

- przeprowadzono taki proces 60-cio krotnie (czyli sumarycznie 3000*60 epok)
modyfikujac co 3000 iteracji ciag uczacy.

Przedstawione zalezno$ci wykorzystano przy tworzeniu ciaggu uczacego dla sieci ze
wsteczng propagacja bledu, zawierajaca odpowiednio od 10 do 100 neuronow w warstwie
ukrytej typu ‘logsig’ oraz jedna , dwie lub trzy warstwy ukryte.



Rys.4. Przyktadowe obrazy wyjsciowe z sieci neuronowych. Po prawej wskazujace na potozenie oka,
po lewej niewskazujace na potozenia oka.

Rys. 5. Przyktadowe obrazy bgdace wynikami omawianych powyzej kolejnych etapow dziatania
algorytmu. Obraz wej$ciowy z zaznaczonymi automatycznie markerami na przedniej i tylnej czgsci
ciata cztowieka, wydzielenie czarnej opaski oraz wyniki dziatania sieci neuronowej wykorzystujacej
algorytm poprawy jakosci rozpoznawania.



Korekta potozenia oczu obejmowata wykorzystanie operacji indeksacji. Kazdy j-ty
obickt (bedacy wydzielonym obiektem binarnym w wyniku indeksacji) oznaczono dalej
jako Lpn". Nastepnie pozostawiono wszystkie te obiekty, ktére posiadaty najwicksza
powierzchnig. Otrzymane wartosci j° i j”° pokazano na obrazach Lgray w formie
natozonych LBING’), LBINU“) oraz ich $rodki ciezkosci msj’ nsj’ oraz msj“ nsj”.

Dla sieci neuronowej z 20 neuronami w warstwie ukrytej uzyskano 10% blgdnych
rozpoznan dla 20 obrazow Lgray poddawanych procesowi rozpoznania.

By zminimalizowa¢ ilo$¢ blednych rozpoznan mozna zdefiniowaé kryterium jakosci
rozpoznania, ktorego miara dla danego fragmentu Lgray"” jest najwigksza znormalizowana
powierzchnia Ly i najwicksza warto$¢ wyjéciowa z sieci. W praktyce dla 20 obrazéw
Lgray uzyskano ok. 3% biednych rozpoznan. Jako$¢ uzyskanych rozpoznan dla réznych
ilosci neurondw w warstwie ukrytej nieznacznie wpltywa na wynik (rys.4 i 5).

Z analizy bledu uczenia sieci oraz zgodnie z literatura (Lee, 2002) wynika, iz
najbardziej optymalne rezultaty uzyskuje sig¢ dla k=2000 iteracji przy 10 neuronach w
warstwie ukryte;j.

5. PODSUMOWANIE

Wykorzystane metody przetwarzania i analizy obrazéw pozwalaja na wykrycie i
pomiar zrenic oczu ludzkich. Metoda wykorzystuje automatyczna detekcja markeréw na
ciele pacjenta, co jest tez celem pomiaru. Dokladno$¢ pomiaru oczu jest na poziomie
jednego piksela i jest dokladnos$cia wystarczajaca. Przedstawiona metodyka i tok
postgpowania znajdzie praktyczne zastosowanie przy przeprowadzanych 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, neuron networks, correlation, morphological analysis
Summary

Needs of medical rehabilitation requires creation of a simple method for positioning of a human
body in 3-D space. The method of posture analysis consists in simple visualization of particular
characteristic points of patient body. Usually the assessment of relative displacement and asymmetry
of these points are reliable measure of body posture deviation in state of pathology. One of the
method of determining position of characteristic points is a photogrammetric method, which use two
(or more) images of a patient with attached special markers. The points measured on images are used
to create a spatial model and basing on control points position it in reference system. The
photogrammetric system for measuring in 3-D points located on human body has been developed in
Department of Photogrammetry and Remote Sensing Informatics, Technical University — AGH,
Krakéw. In the system, on digital images (taken with two compact digital cameras if free focus type),
the special markers (light foamed polystyrene balls) located on chosen points of human body and
center of eye pupil are measured. To make the system more automatic the research is carried on to
automatically detect and measure the three following group of points: control points, marker located
on human body and eye pupil. In this paper the method of automatic measurement of last group of
points is considered. The developed method of eye pupil detection requires achieving the following
goals: detection of markers located on human body, segmentation ob body image to detect a head,
approximate eye localization and finally the measurement of a pupil center. The first goal has been
achieved by using the cross correlation method. The localization of eyes was done by analysis of
coordinates set concentration by k nearest neighbors. The achieved results were divided into two sets
pa, and pa,, which consist information on position of markers located on front and back sides of
body. The further approximation of eye location has been achieved using statistical analysis of many
images to determine coefficient as criterion for region membership. The methodology of
determination of eye position , and pupil center were based on neuron network with backward error
propagation. The achieved accuracy was estimated as 1 pixel, but efficiency strongly depends on
proper detection of the markers located on patient body.
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