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STRESZCZENIE: Fotogrametryczny system cyfrowy do pomiaru ciata ludzkiego dla celow bada-
nia wad postawy stuzy do wyznaczania przestrzennego potozenia wybranych jego punktow. Wy-
maga on pomierzenia na zdjgciach cyfrowych trzech grup punktéw, zwanych w tytule referatu
punktami pomiarowymi: fotopunktéw, markerow sygnalizowanych na pacjencie oraz zrenic oczu.
Fotopunkty to czarno-biate sygnaty pozwalajace na orientacje w przestrzeni modelu utworzone-
go ze zdje¢. Markery to styropianowe kulki o $rednicy 4+5 mm sygnalizujace wybrane elementy
kos$¢ca umieszczone na powierzchni ciata. Artykut dotyczy wykorzystania sieci neuronowych do
lokalizacji fotopunktow i styropianowych markeréw. Zadaniem sieci jest klasyfikacja kolejnych
fragmentow obrazu na zawierajace obraz fotopunktu, markera lub niezawierajace obrazu zadne-
go z nich. W ramach badan sprawdzono mozliwos¢ przeprowadzenia zdefiniowanej powyzej kla-
syfikacji sieciami o architekturze wielowarstwowego perceptronu (ang. Multi Layer Perceptron
—MLP) ze wsteczna propagacja btedu oraz sieciami z radialnymi funkcjami bazowymi RBF (ang.
Radial Basis Function Networks). Zweryfikowano przydatno$¢ reprezentacji opartej na informacji
o rozktadzie wartosci gradientu oraz jego kierunku dla celow wykrycia punktow pomiarowych.
Wspomniana reprezentacja wywodzi si¢ z badan nad selekcja podobrazow dla potrzeb dopasowa-
nia zdjec¢ lotniczych.

1. WPROWADZENIE

Celem pracy jest sprawdzenie przydatnosci wykorzystania sieci neuronowych
do lokalizacji fotopunktow i styropianowych markeréw w systemie do badania wad
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postawy. Zadaniem sieci jest klasyfikacja kolejnych fragmentéw obrazu na zawieraja-
ce obraz fotopunktu, markera lub go niezawierajace. Wybdr tej metodyki jest podyk-
towany pewnym doswiadczeniem w zastosowaniu jej do innych zagadnien fotograme-
trycznych (Czechowicz, Mikrut, 2007a; 2007b) jak réwniez mozliwo$cia oparcia badan
na bardzo bogatym materiale doswiadczalnym, pochodzacym z rejestracji pacjentow
z uzyciem systemu w gabinecie rehabilitacyjnym. Do przebadania zastosowania me-
tod sztucznej inteligencji zachgcaja tez pozytywne wyniki uzycia sieci neuronowych
w detekceji zrenic oczu dla potrzeb systemu (Tokarczyk et al., 2007).

W niniejszych badaniach do klasyfikacji obiektéw wykorzystano sieci o architek-
turze wielowarstwowego perceptronu (ang. Multi Layer Perceptron - MLP) ze wsteczna
propagacja btedu oraz sieci z radialnymi funkcjami bazowymi RBF (ang. Radial Basis
Function Networks).

W ramach badan zweryfikowano przydatno$¢ reprezentacji opartej na informacji
o rozktadzie warto$ci gradientu oraz jego kierunku dla celéw wykrycia punktow pomia-
rowych.

2. OPIS SYSTEMU DO TROJWYMIAROWEGO POZYCJONOWANIA
CIALA

Rejestracja obrazow w systemie pomiarowym dokonywana jest dwoma cyfrowymi
aparatami fotograficznymi, ktéorymi wykonuje si¢ rownoczesnie zdjgcia o osiach zbiez-
nych i w przyblizeniu poziomych w taki sposob, aby oprocz przedniej czgsci ciata pacjen-
ta uwidocznione bylo rowniez odbicie tylnej jego czgsci w lustrze (Rys. 1).
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Rys. 1. Schemat fotogrametrycznego system do pomiaru geometrii ciata ludzkiego dla
celéw badania wad postawy.
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Fotopunkty to sze$¢ czarno-bialych sygnatow, pozwalajacych na orientacje w prze-
strzeni 3D modelu utworzonego ze zdj¢¢. Znajduja si¢ one na powierzchni lustra, row-
nomiernie po trzy wzdtuz dtuzszych jego krawedzi. Takie ich umieszczenie pozwala na
proste obliczenie potozenia punktow z tylu pacjenta, znajdujacych si¢ w odbiciu zwier-
ciadlanym.

Markery to styropianowe kulki o $rednicy 4+5 mm sygnalizujace przeniesione na
powierzchnig ciata wybrane elementy kos¢ca. Pomiarowi podlega osiemnascie marke-
réw standardowych oraz kilkanascie na krggostupie i mostku.

Dotychczasowe rozwiazania automatyzacji detekcji i pomiaru fotopunktow to wy-
korzystanie korelacji krzyzowej z zastosowaniem wzorca ,,wycigtego” ze zdjgcia. Pod-
niesienie doktadnosci do podpikselowej odbywa si¢ z wykorzystaniem metody wagowa-
nego $rodka cigzkosci. Detekcja markerdw opiera si¢ na metodzie korelacji krzyzowej
wzbogaconej o elementy analizy morfologicznej. Wykrycie i pomiar zrenic oczu to za-
stosowanie sieci neuronowych ze wsteczna propagacja btedu.

Oprogramowanie systemu pozwala na wczytanie i wyswietlenie obrazéw obok sie-
bie, pomiar na zdjgciach, wykonanie obliczen oraz przedstawienie wynikdw w postaci
graficznej i tabelarycznej. Zawiera réwniez bazg danych o pacjentach.

3. WYBOR DANYCH DO EKSPERYMENTOW

Przeprowadzone eksperymenty dotycza klasyfikacji kolejnych fragmentow zdjgcia
cyfrowego na fragmenty zawierajace obraz fotopunktu (Rys. 2), obraz markera (Rys. 2)
lub niezawierajace obrazu zadnego z nich. W zwiazku z poszukiwaniem dwoch réznych
obiektow przygotowano dwie bazy danych. Pierwsza z nich zostata wykorzystana do
uczenia sieci w celu rozpoznania fotopunktéw, druga za§ do uczenia sieci w celu rozpo-

znania markerow.

Rys. 2. Zdjgcie cyfrowe pacjenta z przyktadowymi fragmentami obrazu: a) fotopunktu,
b) markera, ¢) nie-fotopunktu, nie-markera.
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Baza danych dla celéw rozpoznania fotopunktow sktada si¢ z 4040 kolorowych
obrazow fotopunktéw oraz 2280 kolorowych obrazoéw nie-fotopunktow. Dla celow roz-
poznania markerow przygotowano baze sktadajaca si¢ z 2470 kolorowych obrazéw mar-
kerow oraz 2280 kolorowych obrazéw nie-markerow. Wymiar obrazéw podyktowany
jest wielkoscia znaczka sygnalizujacego fotopunkt i wynosi 30x30 pikseli (fotopunkt
poszerzony o pas kilku pikseli). W niniejszym artykule mianem nie-fotopunktu, nie-mar-
kera okres$lany bedzie fragment zdjecia cyfrowego nie zawierajacy ani fotopunktu ani
markera (Rys. 2).

4. REPREZENTACJA OBRAZU

W ramach badan zweryfikowano przydatno$¢ reprezentacji opartej na informacji
o rozkltadzie wartosci gradientu oraz jego kierunku w celu wykrycia punktow pomia-
rowych. Wspomniana reprezentacja wywodzi si¢ z badan nad selekcja podobrazéow dla
potrzeb dopasowania zdje¢ lotniczych (Czechowicz, Mikrut, 2007a; 2007b).

Dla obrazu cyfrowego wyznaczana jest wartos¢ amplitudy gradientu oraz jej kieru-
nek. Wartosci te obliczane sa przy pomocy algorytmu Canny’ego (Parker, 1996). Repre-
zentacja obrazu w postaci dwuwymiarowego histogramu gradientu w (1), (2) wyznaczana
jest dla wszystkich pikseli obrazu, ktére przynaleza do krawedzi. W celu ich wykrycia
zastosowano dwie warto$ci progowe dla gradientu: wysoka (réwna 60) oraz niska (réwna
30). Przyjmujac, ze krawedz obiektu wystepuje w miejscach, dla ktorych warto$¢ am-
plitudy gradientu jest wigksza od warto$ci progowych, utworzono dwa obrazy zawiera-
jace piksele krawedzi. Oba zostaly wykorzystane podczas grupowania pikseli krawedzi
metoda $ledzenia krawedzi (ang. edge tracking), gdzie w pierwszej kolejnosci algorytm
wyznacza przebieg krawedzi na obrazie o progu gradientu réwnym 60, luki za$ uzupetnia
informacja z obrazu o progu gradientu rownym 30. Pojedyncze pole dwuwymiarowego
histogramu gradientu W, (1) odpowiada liczbie pikseli na obrazie, dla ktorych wartosci
gradientu oraz jego kierunku mieszcza si¢ w zadanym przedziatach (2). Dla zastosowanej
reprezentacji przyj¢to przedzialy 20 jednostek dla gradientu oraz 20° dla kierunku.
gdzie:

k=K =L
(1) Wi = pik,1) i=12..n j=12,.m
k=1 1=1

przy czym:

() piie,l)= {

w,; — wartos¢ dwuwymiarowego histogramu gradientu,

n, m — liczba przedziatow, na ktore zostat podzielony odpowiednio zakres wartosci kata
i wartosci gradientu,

k, 1, K, L — odpowiednio wspotrzedne i rozmiary obrazu wejSciowego,

1gdy M(k,1)=inO(k,1)= j
0w przeciwnym przypadku
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M — amplituda gradientu,

©® — kierunek amplitudy gradientu,

Na podstawie tak przygotowanego histogramu wyznaczany jest wektor cech w postaci
profilu $rednich warto$ci kierunku (3), ktére powstaja poprzez rzutowanie warto$ci $red-
nich na o$ kierunku (Rys. 3):

gdzie:

Rys. 3. Przyktadowy histogram gradientu wraz z profilem $rednich warto$ci kierunku
dla fotopunktu z agregacja kata 20°.

n
, izl(wij) . 3)
A (=152 j=12.m

d, — warto$¢ srednia kierunku.

Przyktadowy histogram gradientu wraz z profilem $rednich wartosci kierunku dla
fotopunktu przedstawiono na rysunku 3.

5. KLASYFIKACJA FRAGMENTOW ZDJECIA CYFROWEGO

Klasyfikacje fragmentéw zdjecia cyfrowego przeprowadzono metodami nadzoro-
wanymi z wykorzystaniem sieci o architekturze wielowarstwowego perceptronu MLP
ze wsteczng propagacja btedu oraz sieci z radialnymi funkcjami bazowymi RBF.
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Baza danych zostala poddana wstgpnemu przetwarzaniu, na ktéry sktadata sig stan-
daryzacja oraz analiza sktadowych glownych (ang. Principal Component Analysis) dla
uczenia sieci MLP oraz normalizacja do wartosci 0+1 dla sieci RBF.

Dla celow uczenia i testowania sieci MLP baze danych podzielono na trzy pod-
zbiory: uczacy, walidacyjny oraz testowy. Na podstawie zbioru uczacego obliczany jest
gradient oraz wyliczane sa wagi i warto$ci obciazenia (bias) dla sieci. Na podzbiorze
walidacyjnym kontrolowany jest btad uczenia sieci w trakcie procesu uczenia. Jezeli btad
dla tego zbioru zaczyna rosnaé przez kolejne 6 epok, proces uczenia zostaje zatrzymany,
a dla neuronow przywrocone zostaja wartosci wag oraz obciazenie uzyskane dla najniz-
szego btedu otrzymanego na zbiorze walidacyjnym. Zastosowanie zbioru walidacyjnego
minimalizuje zjawisko przeuczenia sieci. Podzbior testowy nie bierze udziatu w procesie
uczenia, stuzy ocenie jakosci nauczonej sieci.

Dla celow uczenia sieci RBF baza danych zostata podzielona na dwa podzbiory:
uczacy oraz testowy.

Do wyznaczenia optymalnych wspotczynnikow wag, sieci uczono z wykorzysta-
niem walidacji skos$nej (ang. crossvalidation). Zbidr danych podzielono na 10 czgéci.
Kazda struktura sieci uczona byta dziesigciokrotnie. W przypadku sieci MLP kazdorazo-
wo 9 cze$ci zbioru stanowito zbior uczacy, zas 1 czg$¢ stanowila zbior testowy. Ze wzgle-
dow systemowych dla sieci RBF jedna czg$¢ stanowila zbidr uczacy, dziewigé zas zbior
testowy. Koncowe wagi uzyskano usredniajac wartosci wag z wszystkich 10 uczen.

Doktadnos$¢ klasyfikacji opisano wspotczynnikiem globalnego rozpoznania obli-
czanym na podstawie wzoru (4).
gdzie:

r — globalny wspotczynnik rozpoznania,

L _TP+IN
a

4)

a — liczba wszystkich probek,

TP — (ang. True Positive) odpowiedz pozytywna, ktdra stanowia probki klasy korzystnej
rozpoznane przez sie¢ prawidtowo,

TN — (ang. True Negative) odpowiedz negatywna dodatnio, ktora stanowia probki klasy
niekorzystnej rozpoznane przez sie¢ jako niekorzystne.

5.1. Klasyfikacja fragmentow zdjecia cyfrowego z wykorzystaniem sieci MLP
ze wsteczng propagacja bledu

Jednym z najlepiej znanych algorytmoéw uczenia sieci neuronowej jest metoda
wstecznej propagacji bledow. Sieci uczy si¢ na zbiorze sktadajacym si¢ z wektora wej-
Sciowego 1 odpowiadajacego mu wektora wyjsciowego. Uczenie odbywa si¢ metoda
nadzorowang i polega na takim doborze wag neurondéw, by w efekcie koncowym blad
popetniany przez sie¢ byt mniejszy od zadanego. Bledy w poszczegdlnych warstwach
sieci obliczane sa poczawszy od warstwy ostatniej w kierunku warstwy wejsciowej. Licz-
ba warstw moze by¢ dowolna. W prezentowanych badaniach wykorzystano sie¢ o jednej
oraz dwoch warstwach ukrytych.
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Wazna sktadowa wplywajaca na proces uczenia jest funkcja transferu. Funkcja
transferu to funkcja okreslajaca zazwyczaj nieliniowa zalezno$¢ miedzy pobudzeniem
neuronu, a jego wyjsciem. W badaniach zastosowano dwa typy funkcji transferu: logi-
styczng oraz liniowa.
Przetestowano dziewig¢ réznych algorytmdw obliczania gradientu podczas procesu
uczenia. Sg to:
—  algorytm ze zmiennym wspoétczynnikiem uczenia (ang. Variable Learning
Rate Backpropagation) (oznaczenie GDX),

—  przyspieszony algorytm uczenia (oznaczenie RP),

—  metoda gradientdw sprz¢zonych z algorytmem Polak — Ribiera (oznaczenie
CGP),

—  metoda gradientéw sprzgzonych z algorytmem Powell — Beale’a (oznaczenie
CGB),

—  metoda gradientdw sprz¢zonych (ang. Conjugate Gradient) z algorytmem
Fletcher — Powell’a (oznaczenie CGF),

—  metoda skalowanego gradientu sprzgzonego (ang. Scaled Conjugate Gra-

dient) (oznaczenie SCG),

—  metody Quasi-Newtona:

— One Step Secant (oznaczenia OSS),
—  BFGS Quasi — Newton (oznaczenia BFQ)
—  Levenberg — Marquardt (oznaczenia LM).

5.1.1. Wyniki uczenia sieci MLP ze wsteczng propagacja bledéw dla celéw
rozpoznania fotopunktéw oraz markerow

Sieci uczono zmieniajac liczbg neuronéw w warstwie ukrytej od 2+20. Optymalna
ich liczbg wytypowano na podstawie maksymalnej wartosci globalnego wspotczynnika
rozpoznania (4), minimalnej réznicy migdzy maksymalna a minimalna wartoscia glo-
balnego wspotczynnika rozpoznania w jednym cyklu walidacji krzyzowej oraz $redniej
wartosci zdefiniowanej uprzednio réznicy dla neuronow od 2+20. Dodatkowo uwzgled-
niono liczbg neuronow, ktora powinna by¢ jak najmniejsza ze wzglgdu na fakt, ze sie¢
o mniejszej liczbie neurondw w warstwie ukrytej ma potencjalnie wigksza mozliwosé
generalizacji.

Ze wzgledu na znaczng liczbg wynikow, ponizej zaprezentowane zostang jedynie
wybrane, reprezentatywne dla kazdej ze zdefiniowanych klasyfikacji.

Dla celéw rozpoznania fotopunktow, w przypadku uczenia sieci z jedna warstwa
ukryta dla 2+20 neuronow, najwyzsze wspotczynniki globalnego rozpoznania oraz
minimalne jego roznice w jednym cyklu walidacji uzyskano dla algorytmu Levenberg
— Marquardt 1 funkcji logistycznej na wejsciu oraz liniowej na wyjsciu. Na rysunku 4
przedstawiono warto$¢ globalnego wspolczynnika rozpoznania dla zbiorow: uczacego,
walidacyjnego i testowego w zalezno$ci od liczby neuronow w warstwie ukryte;j.

Z wykresu wynika, ze uzyskana efektywnos¢ klasyfikacji waha si¢ w przedziale
0.984+0.997, maksymalna warto$¢ dla zbioru testowego uzyskuje si¢ dla 20 neuronow.
Jednak ze wzgledu na wspomniana generalizacjg, wybrano sie¢ LM 19 11 2 jako naj-
lepsza wsrod badanych sieci z jedna warstwa ukryta rozpoznajaca fotopunkty (wynik
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Warto$é globalnego wspolczynnik rozpoznania dla sieci LMw zaleznoSci od ilo$ci neuronéw
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Rys. 4. Warto$¢ globalnego wspodtczynnika rozpoznania dla sieci LM w zaleznosci
od ilosci neuronow. Strzalka zaznaczono strukturg dla ktorej prezentowane
sa szczegOtowe wyniki w Tab. 1.

wskazany na wykresie strzalka). Globalny wspoétczynnik rozpoznania dla zbioru uczace-
go wynosi 0.995, walidacyjnego 0.997, testowego za$ 0.996.

Jezeli chodzi o uczenie sieci z dwoma warstwami ukrytymi najefektywniejsza oka-
zala si¢ sie¢ uczona metoda Resilient Backpropagation o 20 i 2 neuronach w warstwie
ukrytej oraz funkcji logistycznej w warstwach ukrytych i liniowej w warstwie wyjscio-
wej. Globalny wspotczynnik rozpoznania dla zbioru uczacego wynosi 1.00, walidacyjne-
go 1.00, testowego zas 0.997.

W tabeli 1 zestawione sa macierze pomytek dla sieci z dwoma warstwami ukry-
tymi. Wartosci powinny by¢ odczytywane nastgpujaco (patrz. Tab. 1, zbidr testowy):
1 prébka fotopunktu (f) zostata zaklasyfikowana jako nie-fotopunkt (n-f), 200 uzyskato
prawidlowa klasyfikacj¢. Wérdd probek nie-fotopunkt wszystkie, tj. 118 zostaty zakla-
syfikowane prawidtowo (0 probek nie-fotopunkt zostato przyporzadkowanych do klasy
fotopunkt). Przekatna macierzy pomytek zawiera poprawna klasyfikacje. Warto$ci na niej
umieszczone shuza obliczeniu globalnego wspotczynnika rozpoznania.

Procedurg uczenia powtdrzono dla celow rozpoznania markeréw. W tym przypadku
zastosowana reprezentacja okazata si¢ opisem mato charakterystycznym i gléwnie ona
wptynegla na niskie wyniki uczenia. Dla wszystkich badanych metod globalny wspot-
czynnik rozpoznania dla zbioré6w uczacego, walidacyjnego oraz testowego lokowat si¢
w okolicy wartosci odpowiednio 0.520, 0.517 oraz 0.515 (Tab. 2).
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Tab. 1. Macierz pomytek rozpoznania fotopunktow dla sieci MLP ze wsteczna propa-

gacja bledu.
RP_19 20 2 2
Zbior uczacy Zbior walidacyjny Zbior testowy
f n-f f n-f f n-f
Macierz f 3631 0 198 0 200 0
pomytek n-f 2 2055 0 115 1 118

f— fotopunkt
n-f — nie-fotopunkt

Tab. 2. Globalny wspotczynnik rozpoznania dla sieci MLP dla celéw rozpoznania mar-

kerow.
Globalny wspotczynnik rozpoznania
Zbior uczacy Zbior walidacyjny Zbior testowy
0.520 0.517 0.515

Ze wzgledu na reprezentacj¢ zaniechano badan nad wykorzystaniem sieci RBF dla
celow rozpoznania markerow.

5.1.2. Wstepne badania nad wykorzystaniem sieci RBF do rozpoznania fotopunktow

Sieci RBF sa przyktadem sieci iteracyjnych. Sieci te maja zawsze tylko trzy war-
stwy: warstweg wejsciowa, warstwe ukryta majaca neurony radialne oraz liniowa warstwe
wyjsciowa. Neuron w warstwie ukrytej realizuje funkcje zmieniajaca si¢ radialnie wokot
wybranego centrum i przyjmuje warto$ci niezerowe tylko w jego otoczeniu. Kazdy neuron
wyznacza odleglos¢ (bedaca miarg dystansu migdzy aktualnym wektorem wejSciowym
i centrum reprezentowanym przez zestaw wag neuronu), ktora jest modulowana przez
warto$¢ progowa. Warto$¢ progowa jest maksymalnym odchyleniem, powyzej ktdrego
odleglos¢ uwazana jest za tak duza, ze sygnal wyjsciowy neuronu przyjmuje wartosci
bardzo bliskie zera. Zastosowanie funkcji radialnych i warto$ci progowej powoduje, ze
sie¢ RBF tworzy lokalne obszary wokot klastrow danych, dzigki czemu mozliwe jest uzy-
skanie odpowiedzi stwierdzajacej brak przynaleznosci probki do zdefiniowanych klas.

Dobdr liczby neurondéw warstwy ukrytej w sieciach radialnych zalezy od przyjetego
btedu. Neurony sa dodawane iteracyjnie, 1 neuron w jednej iteracji, az do osiagnigcia blg-
du $redniokwadratowego podanego przez uzytkownika lub osiagni¢cia maksymalnej licz-
by neurondéw. Maksymalna liczba neuronéw rowna jest liczbie wektorow wejsciowych.

W badaniach zastosowano nastepujace wartosci: maksymalna ilo$¢ neuronéw 1000,
maksymalny btad 0.0001, wartosci progowe 0.5, 1.0. W tabeli 3 zestawiono wartosci glo-
balnego wspotczynnika rozpoznania. W tabeli 4 zestawiono macierze pomytek. Wartosci
powinny by¢ odczytywane nastepujaco (patrz. Tab. 4, RBF 0.5 zbidr testowy): 46 probek
fotopunktow (f) zostato zaklasyfikowanych btednie i uzyskato klasg nie-fotopunkt (n-f),
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Tab. 3. Globalny wspoétczynnik rozpoznania dla sieci RBF i dwdch wartosci progowych.

Warto$é progowa Globalny wspotczynnik rozpoznania
Zbior uczacy Zbior testowy
0.5 1.000 0.964
1.0 1.000 0.956

Tab. 4. Macierz pomytek rozpoznania fotopunktow dla sieci RBF.

RBF 0.5
Zbidr uczacy Zbior testowy

f n-f f n-f

Macierz pomylek f 409 0 3473 158
n-f 0 223 46 2011

RBF_1.0

f n-f f I~

Macierz pomytek i 409 0 3587 44
n-f 0 223 204 1853

f — fotopunkt
n-f — nie-fotopunkt

3473 za$ zostato zaklasyfikowanych prawidtowo jako fotopunkt (f). Wsrdd probek nie-
-fotopunkt 158 zostalo przyporzadkowane do klasy fotopunkt, 2011 za$§ uzyskato prawi-
dlowa klasyfikacje.

5.2. Wyniki rozpoznania

Na rysunku 5 przedstawiono przyktadowe rozpoznanie fotopunktow siecia RP_19
20 2 2.

Jak wida¢, wsrdd obszaréw rozpoznanych jest kilka, ktére nie zawieraja obrazu
fotopunktu (otoczone biatym prostokatem). Obszary te zostana wyeliminowane w na-
stgpnym etapie przy dokltadnym pomiarze fotopunktu na przykltad metoda wagowanego
srodka ciezkosci lub LSM.

76



Lokalizacja punktow pomiarowych w systemie do trojwymiarowego...

)

Rys. 5. Przyktad rozpoznania fotopunktow na stereogramie zdje¢ zbieznych siecig

1)

2)

3)

RP_19 20 2 2.

WNIOSKI

Podsumowujac zaprezentowane badania mozna wyciagna¢ nastgpujace wnioski:
Weryfikacja reprezentacji w postaci profilu $redniej wartosci kierunku gradientu
z agregacja kata 20° zakonczylta si¢ pozytywnym rezultatem dla rozpoznania fo-
topunktéw oraz negatywnym dla rozpoznania markeréw. W przypadku markerow
jest ona mato charakterystyczna i nie pozwala odrozni¢ klasy ,,marker” od klasy
,,hie-marker”.

Sie¢ MLP z wsteczng propagacja bledu daje pozytywne wyniki dla rozpoznania
fotopunktow i moze by¢ z powodzeniem wykorzystywana do takich celow. Sie¢
BP z dwoma warstwami ukrytymi uczona metoda Resilient Backpropagation
o strukturze 19-20-2-2 rozpoznaje fotopunkty w zbiorze testowym na poziomie
99.7%.

Sie¢ typu RBF wymaga dalszych testow. Wstepne badania dla rozpoznania foto-
punktow daja pozytywne rezultaty na poziomie 96.4% dla zbioru testowego przy
wspotczynniku progowym 0.5. Przy wzroécie wspotczynnika obserwuje sig spadek
wartosci globalnego wspotczynnika rozpoznania oraz negatywne zjawisko jakim
jest przyporzadkowanie wigkszej liczby probek fotopunkt do klasy nie-fotopunkt
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(patrz. Tab. 4, warto$¢ 204). Zdecydowanie bardziej korzystna jest sytuacja odwrot-
na, gdy sie¢ zaklasyfikuje wigksza ilo$¢ probek nie-fotopunkt do klasy fotopunkt,
gdyz probki te w dalszym etapie, zostang wyeliminowane metoda np. wagowanego
srodka cigzkosci lub LSM. Badania powinny by¢ prowadzone przy wspotczynniku
mniejszym niz 0.5.

4)  Testy dotyczace wykorzystania sieci RBF do celow klasyfikacji markerow po-
winny zosta¢ podjete po uprzednim dobraniu charakterystycznej dla markerow
reprezentacji.
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DETECTION OF MEASUREMENT POINTS IN A 3D BODY POSITIONING
SYSTEM BY MEANS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE

KEY WORDS: Photogrammetry, Body Positioning, Neural Networks, Multi Layer Perceptron,
Error Back-Propagation, Radial Basis Function Networks

SUMMARY: A digital photogrammetric system for making measurements of the human body for
the purpose of studying faulty posture is designed to determine the three-dimensional location
of selected points in the human body. It requires the measurement of three groups of points on digital
images, points referred to in this paper’s title as measurement points, i.e. control points, markers
indicated on the patient’s body and pupils of the eyes. Control points are black and white signals
permitting the correct orientation in space of a model created from the images. The markers are
balls of polystyrene foam of 4-5 mm diameter, placed on the body, which indicate selected elements
of the human skeleton. This paper describes the utilisation of neural networks to locate control points
and markers. The aim of the networks is to classify consecutive fragments of an image as containing
control points, containing markers or not containing any of these features. The research covered
evaluation of the possibility of conducting this classification using Multi Layer Perceptron Networks
with back propagation of errors as well as with Radial Basis Function Networks. The usefulness
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of a representation based on information about the distribution of gradient value and direction for
the purpose of the detection of measurement points has been verified. This representation comes
from earlier research on the selection of subimages for the purpose of matching the aerial pictures
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