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STRESZCZENIE: Potrzeby diagnostyki medycznej wad bydo postawy cztowieka wymagaj
stworzenia prostej metody jego pozycjonowania wwytiarowej przestrzeni. Jednz metod
wyznaczania potenia charakterystycznych punktéw ciala jest metofitdogrametryczna.
Pomierzone punkty na zgjiach shia do zbudowania przestrzennego modelu i za parpooktéw
dostosowania umieszczenia go w ukladzie odniesidfigogrametryczny system do pomiaru 3D
punktow ciata ludzkiego opracowany w Zakladzie Rgodonetrii i Informatyki Teledetekcyjnej
WGGIIS AGH w Krakowie wymaga pomiaru na zdjach cyfrowych wybranych miejsc ciata
ludzkiego, sygnalizowanych styropianowymi kulkaménerami oraz srodkéw zrenic oczu.

W ramach automatyzacji pomiaru na ¢aiich prowadzone asbadania nad metodami detekc;ji
i pomiaru trzech grup punktéw: fotopunktéw, marker@a pacjencie orazrenic oczu Niniejsze
opracowanie dotyczy metody automatycznego pomiareciej grupy punktdéw pomiarowych.
Opracowana metoda detekcjrenic oczu wymaga zrealizowania celéwastkowych: detekcji
markeréw na ciele pacjenta, segmentacji obraza clit wykrycia glowy z rejonem oczu, wykrycia
i pomiaru srodkéw zrenic. Pierwszy z celdw agjnigto wykorzystugc meto@ korelacji krzyowej.
Do wykrycia rejonu oczu wykorzystano analekupie zbioru wspotrzdnych metod k najblizszych
sasiadow. Dalsze przyldenie rejonu oczu aginieto wykorzystugc analiz statystycza duzej ilosci
zdje¢ pacjentow dla wyznaczenia wspotczynnika kryteriwejonizacji. Metodyka wyznaczania
potozenia oczu, centralnych punktéw pgémia zrenic zostata oparta na sieciach neuronowych ze
wsteczim propagacj btedu. Uzyskana doktaddé metody zostata oceniona na poziomie okoto
1 piksela, jej skuteczid w znacznej mierze zatg od prawidtowej detekcji markeréw na ciele
pacjenta.

1. WSTEP

Potrzeby diagnostyki w rehabilitacji medycznej wgap stworzenia prostej metody
pozycjonowania ciata ludzkiego w przestrzeni trapigrowej. Metody tego typu analizy
sa szeroko rozpowszechnione i nie stwagaajckszych probleméw przy ich implementacji
i codziennym stosowaniu w praktyce medycznej. Jedez wzgtdu na sposéb i meted
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analizy postawy caké zagadnienia sprowadzagsdo prostej wizualizacji ut@enia
poszczegolnych punktéw charakterystycznych pacjenta przestrzeni 3D. Ocena,
Zazwyczaj przemieszczenia wgghego oraz asymetrii tych punktéw stanowi miarogajn
ceclk odchylenia postawy ciata od stanu normy.

Jedn, z metod wyznaczania pdenia punktdw charakterystycznych jest metoda
fotogrametryczna, wykorzystiga dwa (lub wgcej) obrazy pacjenta z naniesionymi na
ciatlo markerami. Pomierzone punkty naezifich shia do zbudowania przestrzennego
modelu i za pomag punktéw dostosowania umieszczenia go w ukladzieiesienia.
Fotogrametryczny system do pomiaru w 3D punktéwlacifudzkiego opracowany
w Zaktadzie Fotogrametrii i Informatyki Teledetekuyj WGGIIS AGH w Krakowie
(Tokarczyket al, 1999) wymaga pomiaru na zdiach cyfrowych wybranych miejsc ciata
ludzkiego, sygnalizowanych styropianowymi kulkamaerami orazrenic oczu. Obrazy
cyfrowe uzyskuje s za pomog dwu skalibrowanych kompaktowych aparatow
fotograficznych typufree fokuso rozdzielczéci okoto 2M. Pomiar ma shy¢ do
wyznaczenia wzajemnego paémia poszczegolnych segmentéw ciata ludzkiegozmych
pozycjach pionowej postawyzadania doktadnériowe wyznaczenia wspokdnych
mierzonych punktéwasrzedu 2-3 mm.

2. CELPRACY

Celem bada bylo zaproponowanie i weryfikacja wlasito oraz cech
metrologicznych metody automatycznej analizy i Kejfiepunktéw charakterystycznych
ciata ludzkiego na podstawie obrazu swietle widzialnym. Sformulowano dwa cele
czastkowe:

* wyznaczenie poteenia punktéw charakterystycznych na ciele pacjenta,
* wyznaczenie pofgenia oczu.

3. METODYKA PRZEPROWADZANIA POMIAROW

Analiza i algorytm segmentacji punktéw charakteygstych jestscisle powazana
z akwizycph obrazu. W tym przypadku najskutecznigjse sensie tatwizi w jej obrébce,
okazata si metoda zaznaczania punktéw markerami w postaakkskyropianowych.
Otrzymane przyktadowe zgljie Lrgg pokazano na rysunku 1b.

Zarowno potaenie jak te liczba markerdw jest uzaleiona od stopnia patologii oraz
mozliwosci precyzyjnej oceny charakterystycznego miejscacigde pacjenta. Z tego
powodu oraz ze wzgllu na konieczni@ stworzenia algorytmu analizigjiego obraz w petni
automatycznie niezilne okazato giprzyjecie nastpujacych zataen:

1. Przewaajaca liczba markerow w rzucie na @x, za ktdés uwaza sk 0§ poziomy
macierzy obrazu wygpuje w dwdch miejscach (projekcja przednia oraziadb
pacjenta w lustrze) w miejscu pakmia kegostupa, zaktada sijednoczénie, ze
boczne skrzywienie kgostupa nie przekracza IV stopnia.

2. Kat ustawienia aparatu cyfrowego weggém pacjenta unitiwia pozyskanie w tym
samym czasie obrazu w projekcji przedniej oraz cdhliytu pacjenta w lustrze.
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3. Wielkas¢ markerow a tym samym rozdzielézoobrazu jest na tyle da, ze
pojedynczy marker ma pole powierzchni nie mniejake 4 piksele i jest koloru
biatego (lub w innym jednolitym kolorze).

4. Pacjent ma zahomy czarm opask na czoto, ktérej powierzchnia obejmuje nie mniej
niz 10 % catkowitej powierzchni gtowy w analizowanepjekcii.

HAMERA | APARAT

a b

Rys. 1. Akwizycja obrazu: (a) schemat paigiwy przebiegu wykonywania pomiaru,
(b) uzyskany obrazdgg z znaczonymi markerami

4. DETEKCJA PUNKTOW CHARAKTERYSTYCZNYCH

4.1. Analiza wsgpna
Ze wzgkdu na charakter markerdw tj. ich niezmienny kszbtez wzgédu na lat

rzutowania (rozmieszczenie kamery) zaproponowantoagedetekcji opatt o korelacje
wzajemna korg(M,N,k) (gdzie m- wiersz, kolumna, k — skladowa@ub B), tj.:
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M N 1)
3 ZZ(LF RGB(mF’nFlk RGB)(Hl(m,:,n )
LCORR(m’n) = Z Lt .
_ \/[Z;nzzl(LFRGB(mF’nF’ ) RGB) j[zznz;l(Hl(mF,n ) )
gdzie: ) )
. Me Ne @)
Le res ™= ZZLF RGB(mF’nF'k)
INg m20 =
S (3)
Z > Hafme.n,)
m_=In;=1

Mk, Ng - liczba wierszy i kolumn zaréwno maski H1 jak enalizowanego fragmentu
obrazu lrgg (z definicji majca & sanma liczbe wierszy i kolumn),
H1- maska.

Kolejnym etapem jest progowanie otrzymanego obrdzghrr a nastpnie
etykietowanie i obliczaniesrodka cézkosci obiektow. Ze wzgldu jednak na mat
rozdzielczé¢ obrazu oraz lkbly wprowadzane w czasie akwizycji markery widoczee
obrazie lrgp Nie & tej samej jasni, przez co algorytm nie wykrywa w praktyce ok.%0
markerow. W zwizku z tym dokonano pierwszej modyfikacji polegaj na zmianie
kryterium rozpoznawania markerow.

4.2. Automatyczna lokalizacja markerow

Przynoszaca oczekiwane rezultaty (prawidtowe wyznaczenie 98.% markeréw)
metoda zostata oparta o elementy analizy morfolwgii (Leeet al, 2002; Minet al,
2004; Parket al, 2000). Obraz wégiowy Lrgg zOstat poddany operacji dylataciji
elementem kwadratowym strukturalnym o rozmiarzg-dMsg=3x3 dla kadej sktadowej
RGB, tj. w uproszczeniu:

L erea(M.n k)= min (L geq (M,0,K) @
dla k=1,2 i 3 (kolejne sktadowe RGB)

Nastpnie przeprowadzono konwegsjotrzymanego obrazu gkgg do obrazu z
poziomami szarei Lgray Wykorzystujc zalenosé:

I_ERGB(m’ n’l) (5)
Leray(M,n) =[0.2989 05870 0.114d 0L pes(M,n,2)

Leres(M n3)
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Otrzymany obraz w poziomach sz&b zostat dalej poddany operacji detekcji
wzorcow wykorzystujc operacje otwarcia elementem strukturalnym SE2,

. . (6)
LWZRGAY (m1n1k)= mln(LGRAY (m'n)_ max min (LGRAY (m'n))))

m,nOSE2\ m,nCSE2

gdzie SE2 — element strukturalny o rozmiarzeeNse=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.:

L (m’n):LCORR(m'n)>pr ()

gdzie p jest progiem binaryzacji ustalonym &dadczalnie na 35. Prég ten nie ieoby¢

ustalany automatycznie wykorzysfoj np. zalenosci N Otsu czy te inne wskaniki

statystyczne, poniewainformacje zawarte w obraziecbrr $Cisle s powiazane ze
stopniem dopasowania wzorca.

Utworzona macierz zawiergja wspoirzdne potgenia markeréw oraz ich
identyfikatory zostaje dalej wykorzystywana do Amrago i doktadnego umiejscowienia
obszaru poteenia oczu.

Doktadn@¢ wyznaczenia markeréw zostata wyznaczona za penpmmréwnania
Z pomiarem manualnym i wynosi 1 piksel, co dajepreestrzeni tréjwymiarowej przy
rozdzielczéci uzywanych aparatow dokfadfio wyznaczenia wspoOtezinych okoto
+1-2 mm.

5. DETEKCJA POLOZENIA OCZU

Algortymy detekcji oczu na obrazach pozyskanych swietle widzialnym g
przedmiotem badaspecjalistow od wielu lat (Aet al, 2002; Caetanet al, 2001; Chang
et al, 2000; Gandhi, 2004; Gej@a% al, 2003; Hjelma®t al, 2001; Maet al, 2002; Sahbi
et al, 2002; Tiaret al, 2001; Tiaret al, 2002).

Metody te opieraj sie w przewaajacej czsci na dwoch algortymach:
wykorzystupcych cechy geometryczne péémia oczu wzgidem innych cgci gtowy
(Viola et al, 2004) oraz ciata (Violat al, 2001), oraz metody bazgg na cechach
statystycznych (Caetarai al, 2001; Jianfeng, 2004; Tzouvel al, 2005; Verschaet al,
2003) i sieciach neuronowych  (Zhou, 2002). Obieipgr algorytméw przynosz
oczekiwane rezultaty cisle okrelonych warunkach akwizycji obrazu (Het 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.

309



Robert Koprowski, Regina Tokarczyk, Zygmunt Wrobel

5.1. Obszar poldenia oczu

Ze wzlgdu na specfik analizowanego obrazu, dla wyznaczenia oczu zapmpgemo
podejcie, ktére wsipnie ogranicza obszar poszukiwaW tym celu, na podstawie
przedstawionych zalen, dokonano analizy skupiezbioru wspotrzdnych pa metod
k najblizszych gsiadéw (KNN — k-Nearest Neighbor) (Spath al, 1985). Otrzymane
rezultaty pozwalaj na podziat na dwa zbiory papa zawierajce informacje o poteniu
(wspotrzdnych) markerdw przedniej i tylnej gsxi ciata.

Klasyfikator z estymatorem k najbizych gsiadoéw zostat zastosowany dla
jednowymiarowego wektora cech (dla wspotrzednych drugiej kolumny macierzy pa).
Ze wzgkdu na posta wektora cech oraz metodykego pozyskania przgo podziat na
dwie klasy — 2NN, gdzie k=2. Przyp metryle euklidesow jako metod pomiaru
odlegtdici migdzy cechami a obliczanym pakeniemsrodkdw klas (ma,Ney) i(Mie,Nio)-

Proces uczenia rozpoczynano e¢pstym wyborem polgenia srodkow klas
nastpujacymi metodami: losow wskpnej klasyfikacji pochtaniagej 10 % czasu
klasyfikacji catkowitej oraz metadlosowego wsfpnego doboru pol@nia srodkéw klas.
Otrzymane wyniki klasyfikacji pokazano na rysuriku

ngzng1

Mg W\

o™
AR

a b
Rys. 2. Obraz weégiowy Lrgg z zaznaczonym wynikiem klasyfikacji metoda kNN
oraz obliczony na tej podstawie obszar zawaeyafOrm czes¢ tutowia

00 0 * e

s> _ A\

VO DO RO g

Na tej podstawie oraz przyjetych zzdd 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.
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Opaska zostata jednoznacznie oddzielona od poepdtaici obrazu na podstawie
kryterium uwzgédniajacego nasipujace cechy:
- kolor czarny,
- powierzchnia przewajaca (by maze najwiksza na scenie),
- niewielki wspoétczynnik ksztattu.

Cechy te umdiwity konstrukcje kryterium Q w postaci:

/ P(i) (8)

1
m(') [ﬁpk ® )Cq
gdzie :

- P - pole powierzchni kolejnych obiektéw,
- ¢y - Stalaréwna 6,
- P - pole powiedzchni konturu .

QO =

N3 1
< = >

a b c
Rys. 3. Fragment obrazs obejmujcy zakres przybhienia lokalnego pot@nia
gtowy (a) oraz rysunki proporcji gadzy poszczegdlnymi gzciami twarzy (b) i (c)

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 symboliky przedstawiona na rysunku 3b i 3c 2na przedstawi
proporcje gtowy w sposob, ktéry prezentuje tabela 1

Tabela. 1Srednia proporcja charakterystycznych punktéw navigo

Proporcja 5c 50c 95¢c sredniatstd
lo/lip 0.20 0.21 0.18 0.19+0.02
lod/lip 2.54 2.41 2.34 2.43t0.1
lot/lip 1.91 1.87 1.90 1.89+0.02
lpdlip 1.55 1.51 1.50 1.52+0.03

gdzie: std — odchylenie standardo$medniej tandard deviation
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Na podstwie przedstawionych obliczé proporcji ma@na 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.

5.2. Wyznaczanie poteenia oczu

Metodyka wyznaczania patenia oczu, centralnych punktéw pgémia zrenic oczu
patrzacych na daleki horyzont (lub centralnych punktéwegaocznych dla pacjentéw
Z zezem), zostata oparta na sieciach neuronowyclvsteczia propagacj btedu. Dla
obrazu monochromatycznego zawigcago gtowg Lgrav=Lree(MgiiMgNgiiNg) zostata
przeprowadzona operacja normalizacji obrazu doggetrprzedziatu warfgi nasycenia.

oL
Nastpnie zostat wyznaczony gradiengdapy W 0si Oy obrazu kray (%j . Wybor
y
tej osi jest wtaciwy ze wzgkdu na cechy charakterystyczne konturu oka najlepigj
widoczne dla wspomnianej osi Oy.

Ciag ucacy stworzono zaznaczg@j recznie obszary o rozdzielc@m (My/4)x(Ny/4)
stanowice staly rozmiar w stosunku do rozmiaru obraziaby gtowy zawieraicy oko
lewe i prawe. Operator wskazgjsrodek potdgenia oczu jako parwspohrzdnych m, n dla
oka lewego i odpowiednio ynn, dla oka prawego tworzyt dwa fragmentydapy O
i Larany P obrazu lgrapy jako:

MO MO
M N mD ml _?’ml +?
Laoy| M-my +=2+1,n-n+—2+1 =L (mn) dla 9)
8 8 ( N
ndfn - 8

o Noj
—.n+—=2
8

oraz analogicznie dla oka prawego:

MO MO
M N mO| m, - 3 ,m_+ 5
LD ol m-m + =2 +1.n-n +—2+1|=Lg.p(mn) da (10)
p 8 p 8 N0 N0
nl:l np_?,npﬁ'?
Mozliwe zmiany potgenia obrazu oka W drapy® i Loraoy™ wyeliminowano

tworzac dodatkowe obrazydraoy” W promieniu +2 piksele w osi Oy oraz +2 piksel®si
Ox eliminujac te obszary, ktore mogtyby wychodzpoza obraz. &rapy”. Powstate w ten
spos6b fragmenty obrazugkay nazwano dalej jako draoy? gdzie i oznacza numer
fragmentu obrazu.
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Przyjmupc zatem przyktadowoze obraz wejciowy Lgrapy jeSt 0 rozdzielczi
100x80 pikseli oraze operator zaznaczyt oko prawe i lewe tworlym samym parm, n
i m,, n, otrzymuije s¢ 25 obrazéw o rozdzielcgoi MoxN,= 25x20 pikseli.

Na podstawie tego przyktadu witJaze 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 zawierajcym tyle samo obrazéw przedstaw@jch oko ludzkie, co ich
nie przedstawiagych, to cig ucacy zmodyfikowano nagpujaco:

- utworzono zestaw obrazéwskapy) zawierajcych oko (ok. 25 obrazéw dla #@ego
pacjenta), _

- utworzono zestaw obrazdéwghapy" nie zawierajcych oka ludzkiego. Losowo
wybrano obrazy nie zawieege oka tak, by ich liczba byla zgodna z ligaddbrazow
zawierajcych oko,

- utworzono cig wyjsciowy dla dwdch wy§¢ takich, ze jedno z wy§¢ wskazywato na
obecné¢ oka (O-fatsz, 1-prawda) natomiast drugie wskazywara brak oka
w obrazie lgrapy",

- uczono sié neuronow losupc dla pierwszej iteracji warfoi wag,

- przeprowadzono 3000 (lub testowo 5 000) iteracji,

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

- utworzono zestaw obrazéw nie zawiacgch oka z obrazéw nieprawidtowo
rozpoznanych, dobierg brakupjca reszé z pozostatych obrazéw jeszcze nie
bioracych udziatu w uczeniu,

- przeprowadzono taki proces 60-cio krotnie (czglimarycznie 3000*60 epok)
modyfikujac co 3 000 iteracji @ uczcy.

Przedstawione zataosci wykorzystano przy tworzeniu agu uczcego dla sieci ze
wsteczm propagagj bledu, zawierajca odpowiednio od 10 do 100 neuronéw w warstwie
ukrytej typu ‘logsig’ oraz jedn, dwie lub trzy warstwy ukryte.

Rys. 4. Przyktadowe obrazy wigjowe z sieci neuronowych; po prawej wskazej
na potaenie oka, po lewej niewskazog na potaenia oka

Korekta potaenia oczu obejmowata wykorzystanie operacji indejfks&azdy j-ty
obiekt (zdacy wydzielonym obiektem binarnym w wyniku indekspe)znaczono dalej
jako Lgn". Nastpnie pozostawiono wszystkie te obiekty, ktére pomig najwiksza

313



Robert Koprowski, Regina Tokarczyk, Zygmunt Wrébel

powierzchng. Otrzymane wartei ' i j” pokazano na obrgzagh dray W formie
natazonych Lgn®, Len!” oraz ichsrodki ciezkosci md ng/ oraz nd” ng/".

Rys. 5. Przykladowe obrazydnce wynikami omawianych etapéw dziatania algorytmu

Dla sieci neuronowej z 20 neuronami w warstwie téjryizyskano 10 % biinych
rozpozna dla 20 obrazdw ¢gray poddawanych procesowi rozpoznania. By
zminimalizowa& ilos¢ blednych rozpozna mazna zdefiniowa kryterium jakdci
rozpoznania, ktérego miadla danego fragmentuckay jest najwiksza znormalizowana
powierzchnia kw9 i najwicksza warté¢ wyjsciowa z sieci. W praktyce dla 20 obrazéw
Leray Uzyskano ok. 3 % béinych rozpozn@a Jakad¢ uzyskanych rozpoziadla ré&nych
ilosci neurondéw w warstwie ukrytej nieznacznie wptyveawynik (rys. 4 i 5).

Z analizy bkdu uczenia sieci oraz zgodnie z literatufLee, 2002) wynika,
iz najbardziej optymalne rezultaty detekcji uzyskusee dla k=2000 iteracji przy
10 neuronach w warstwie ukrytej.
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6. PODSUMOWANIE

Wykorzystane metody przetwarzania i analizy obrazpezwalaj na wykrycie
i pomiar zrenic oczu ludzkich. Automatyczna detekdjenic oczu w pierwszym etapie
bazuje na wykrytych metadkorelcji krzyzowej markerach na ciele pacjenta, ktére réwnie
sa punktami pomiarowymi systemu. Stuone do segmentacji obrazu ciata dla znalezienia
obszaru glowy, wykorzystag analiz skupiéd zbioru wspotrzdnych metod
k najblizszych gsiadéw. Dalsze przyliénie rejonu oczu aogjnicto wykorzystujc analiz
statystycza duzej ilosci zdje¢ pacjentéw dla wyznaczenia wspotczynnika kryterium
rejonizacji. Metodyka wyznaczania pe@mia oczu, centralnych punktéw paémiazrenic
zostata oparta na sieciach neuronowych ze wsieqropagacj btedu. Warunkami
prawidlowo dziatajcej detekcjizrenic @ prawidlowo wykryte markery na ciele oraz
istnienie czarnej opaski na gtowie pacjenta.

Doktadna¢ pomiaru oczu na obrazach jest na poziomie jedpégela i pozwala na
wyznaczenie przestrzennych wspéimych z bédem okoto 2-3 mm. Przedstawiona
metodyka i tok pogpowania znajdzie praktyczne zastosowanie przy poxegdzanych
pomiarach stopnia wady postawy.
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METHODS OF IMAGE ANALYSIS USED FOR AUTOMATIC DETECT ION
OF HUMAN EYE PUPILS

KEY WORDS: digital image, image analysis, correlatineuron networks, morphological analysis
Summary

The needs of medical rehabilitation requires tleation of a simple method for the positioning
of a human body in 3-D space. The method of postnadysis consists in simple visualization of
particular characteristic points of the patient'sdp. Usually, an assessment of the relative
displacement and asymmetry of these points amiable measure of pathological body posture
deviation.

One of the methods of determining the positiorlafracteristic points is the photogrammetric
method. The points measured in the images aretoseate a spatial model and, based on control
points, position it in a reference system. The pp@mmetric system for measuring 3D points
located on a human body has been developed in éparbnent of Photogrammetry and Remote
Sensing Informatics, Technical University — AGH Kaav. In the system, on digital images (taken
with two compact, free-focus-type digital cameragecial markers (light foamed polystyrene balls)
located on chosen points of human body and theeceftan eye pupil are measured. To make the
system more automatic, the research is carriedooautomatically detect and measure the three
following groups of points: control points, markéssated on the human body and eye pupil.

In this paper, the method of automatic measuremglast group of points is considered. The
developed method of eye pupil detection requirésezing the following goals: detection of markers
located on the human body, segmentation of the bodyge to detect a head, approximate eye
localization and, finally, the measurement of pipoenter. The first goal was achieved by usirg th
cross correlation method. The localization of tlyesewas done by analyzing the coordinates’ set
concentration by k nearest neighbors. The achiegsdlts were divided into two sets;pnd pa,
which consist of data on the position of markersted on the front and back sides of body. A furthe
approximation of eye location was achieved usiafjstcal analysis of many images to determine the
coefficient as a criterion for region membershipeTmethodology of determination of eye position,
and pupil center were based on a neural network bgtckward error propagation. The achieved
accuracy was estimated as 1 pixel, but the efftgiestrongly depends on the proper detection of the
markers located on the patient’s body.
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