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STRESZCZENIE: W pracy przedstawiono zastosowanid sggronowych ze wsteczrpropagacj
btedéw do zadania rozpoznawania oczu pacjenta widateny dowolnej projekcji na obrazie
w $wietle widzialnym. Rozpatrywana analiza dotyczy wskeania z maliwie najwieksz
dokladndcia $rodkéw oczu pacjenta dla mdych warunkéw pomiaru np. zmiansvaetlenia.
Przeprowadzono weryfikacje dolu uczenia sieci neuronowej w zalesci od liczby neuronéw
w poszczegolnych warstwach, liczby warstw, typowurnedéw oraz wybranych ustaviejej
parametrow. Uzyskane wyniki potwierdz&onieczné¢ losowego doboru przypadkéw pozytywnych
i negatywnych (zawieragych i nie zawieracych obrazu oka) w wektorze ucym. Najlepsze
rezultaty (ok. 10 % kbtnych rozpozn@a dla 1 300) uzyskano dla sieci neuronowej ze wstecz
propagagcj btedéw dla jednej warstwy ukrytej sktadagj sk z 10 neuronéw po 400 epokach.

1. WSTEP

Rozpowszechnione metody weryfikacji zaréwno ceclontgtrycznych jak te
pomiaréw ut@enia przestrzennego pacjentéw wymagapmiaru potéenia oczu. W tréei
pozyskanego obrazu musi dwidoczna cata sylwetka pacjenta, fakt ten powodige
nawet przy duej rozdzielczéci samego obrazu, jest mata liczba pikseli przypggyah na
oko pacjenta. Obraz taki jest &@ospecyficznym obrazem, w ktérym niejednokrotnie
zachodzi konieczrigé analizy catej sceny pod wzglem wystpowania poszukiwanej pary
oczu. Zwezenie obszaru poszukiwania pomimo istnienia marken@vjest zagadnieniem
elementarnym ze wzglu na wystpujace zakiocenia (liczne fatszywie wykryte markery
jak tez wyskpujaca czsé¢ markerow nie wykrytych). Podawanych jest w tym jsta
w literaturze wiele metod bazgy na podejciu hierarchicznym — analiza globalna obrazu
(wykrywanie potaenia glowy) a nagpnie analiza lokalna (wykrywaga potaenie oczu).
Trudnas¢ wykorzystania podé¢ tego typu wynika nie tylko z wyprofilowania ich do
konkretnych potrzeb, ale Aeicistym pownzaniu z interpretagj np. kierunek utgenia
gtowy w stosunku do osi kamery w oparciu np. o kont
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Jedn z metod przynoszych oczekiwane rezultaty przy wykrywaniu pgdaia oczu
pacjenta na scenie jest wykorzystanie do tego s&oi neuronowych. Liczne pozycje
literatury opisug niejednokrotnie zaréwno implementacje typowycltisieuronowych jak
tez metod hybrydowych skiadajych s¢ tylko w czsci z sieci neuronowych. Jegn
z takich rozwizan jest metoda opisana w publikacjach (Ranawera, 1006 rschaeet al,
2003), wktorej sktad wchodzi dopiero w ostatnimapi¢ implementacja sieci
neuronowych. Niniejsza praca stanowi kontynuacjsangej metody w (Koprowsket al,
2006a) przeznaczonej do automatycznej analizy pomitzenia pacjenta na scenie 3D
dla potrzeb rehabilitacji medycznej. W pracy zwndecuwag zaréwno na przyktadow
implementacje sieci neuronowych dla tego typu zast@ania jak t& na weryfikacje jej
wlasnaGci, zwracajc szczegllm uwag: na odpowiedni dobér liczb warstw ukrytych
i liczby neuronéw w poszczegdlnych warstwach. Dkoab nie jest z zalgenia
wykorzystywana informacja przestrzenna wynikaj z analizy obu zg¢ stereowizyjnych
(stereopary).

2. CEL PRACY

Celem pracy byto zaproponowanie i weryfikacja wt#sn sieci neuronowych
ze wstecza propagag bleddéw wykorzystywanych do detekcji oczu pacjenta widtych
w dowolnej projekcji na obrazie wietle widzialnym. Wyodgbniono nasipujace cele
czastkowe:

1. Zaproponowanie struktury sieci neuronowej orazeryfikacja dokladnéci
znajdywania oczu pacjenta dlazngch konfiguracji sieci.

2. Wyznaczenie pof@nia oczu wykorzystag wyznaczony typ i struktarsieci oraz
dodatkowe (zwikszapce doktadné¢ wyznaczonego po#enia) elementy
przetwarzania obrazow.

3. WYZNACZENIE OBSZARU ANALIZY ORAZ METODYKI TW  ORZENIA
ELEMENTOW WEKTORA UCZ ACEGO | UCZENIA SIECI

Specyfika wykorzystania sieci neuronowych do teglu zastosow@aniemal narzuca
sieci ze wsteczn propagacj btedéw. Sieci tego typu z definicji untiwiaja bowiem
uczenie z nauczycielem i mpgawierg w tym przypadku jedno lub dwa wigja —
prawda, falsz. Inne typy sieci uge s¢ bez nauczyciela (uczenie nienadzorowane),
ze wzgkdu na swaj specyfile (nieznane s klasy, do ktérych nale mierzone wektory
cechy), g rzadko wykorzystywane w tego typu zastosowaniblzhwefcie sieci podawane
sa zazwyczaj sekwencje kolejnych obrazéw, dla ktérymizeprowadzany jest proces
rozpoznawania oczu jako wektor wepwy. Sktada & on z (jako kolejne kolumny) pikseli
obrazéw o rozdzielczoi MxN,, zaréwno zawieragych jak te nie zawierajcych oka.
Jak wykazano w (Koprowslét al, 2006b) oraz (Wrobedt al, 2001) w celu uzyskania
zadowalajcych rezultatébw obrazy te musza zéstamodyfikowane np. wyznaczeniem
gradientu lggrapy W 0Si 0y monochromatycznego obrazu oczgrde. Ciag ucacy
stworzono z obrazéw zawiegglych oko, pozyskiwanych w wyniku interakcji z operam
oraz obrazéw nie zawiergmych oka dla pozostatych obszaréw (nie zaznaczompyzbz
operatora). Operator wskazajsrodek potaenia oczu jako parwspotrzdnych m, n (m -
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wiersz, n- kolumna) dla oka lewego i odpowiedniq, m, dla oka prawego tworzyt
automatycznie szereg obrazéw w formie wektorasei@jvego podawanych na vieje

sieci. MaZliwe zmiany potgenia wskazywanych punktéérodka oka wyeliminowano
tworzac dodatkowe obrazy w promienit? piksele w osi oy oraz2 piksele w osi ox.
Powstate w ten sposob fragmenty obraztg e nazwano dalej jako draoy" gdzie

i oznacza numer fragmentu obrazu.
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Rys. 1. Glowa z znaczonymi obszarami Rys. 2. Selh@oghdowy tworzenia
potozenia oczu wektora wejowego z

dwuwymiarowego obrazugkapy

Na podstawie tego przyktadu oraz analizysdreobrazu wejciowego obliczono
szacunkowo, 7 obszar6w zawieragych oko jest znacznie mniej (ok. 7 % pikseli obraz
wejsciowego) nk obszar6w nie zawiergjego oka. Poniewa najlepsze rezultaty as
otrzymywane przy uczeniu sieciagiem ucacym zawieracym tyle samo obrazéw oka
ludzkiego, co ich nie zawiergjych (Koprowski et al, 2000a), to aig uczcy
zmodyfikowano nagpujaco:

- utworzono zestaw obrazéw zawiex@jch oko (ok. 25 obrazéw dlai@ego pacjenta);

- utworzono zestaw obrazéw nie zawiacgch oka ludzkiego. Losowo wybrano obrazy
nie zawierajce oka tak, by ich liczba byta zgodna z ligatbrazéw zawieragych
oko;

- utworzono cig wyjsciowy dla dwdch wyj¢ takich, ze jedno z wy§¢ wskazywato na
obecné¢ oka (O -fatsz, 1-prawda) natomiast drugie wghkano na brak oka
w obrazie IGRADY(I);

- uczono sié neuronow losujc dla pierwszej iteracji wargoi wag;

- przeprowadzono 3 000 (lub testowo 5 000) epok;

- testupc si€ wybrano te przypadki z gju ucacego, ktére sieé rozpoznata
nieprawidtowo;

- utworzono zestaw obrazéw nie zawiecgch oka z obrazéw nieprawidtowo
rozpoznanych, dobiergj brakupjca reszé z pozostaltych obrazéw jeszcze nie
bioracych udziatu w uczeniu;

- przeprowadzono taki proces 60 krotnie (czyli swymznie 3000*60 epok)
modyfikujac co 1 000 lub 3 000 epokagi uczcy.
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Oznaczajc ciag wyjsciowy wzorcowy W, oraz cig otrzymywany na wygiu dla
kolejnych elementéw ggu ucacego jako W mazna $ledzi jakosé uczenia co
(przyktadowo) k=3000 epok obliczaj blad uczenia zgodnie z zalgoscia:

a(k):%g\w;(i)-w;(q (1)

Zaleznosé ta lpdzie wykorzystywana do weryfikacji sieci ze wstegzsropagaci
btedéw w r&nych konfiguracjach uczonych zgodnie z padaekwencj. Wartdci bledu
3(k) wplywa na liczk obszaréw otrzymywanych na wgju sieci (Koprowski,et al,
20064a) a ich analiza na doktadag@omiaru potaeniazrenic oczu.

4. DOBOR ORAZ WERYFIKACJA DOKELADNO SCI DZIALANIA SIECI DLA
ROZNYCH KONFIGURACJI

Przedstawion zaleznos¢ na obliczanie kidu (1) wykorzystano do weryfikaciji

i doboru odpowiedniego typu sieci dla tego zast@sva Poniewa nie ma zadnych
jednoznacznych przestanek dotyogch doboru liczby neuronéw w warstwach, liczby
warstw sieci oraz typu wykorzystywanych neuronowpaxzto pomiary bédu dla
nastpujacych warunkow:

- liczba warstw ukrytych y= 1+2,

- liczba neuronéw w kadej warstwie ukrytej odu~=30+90,

- liczba epok dla wylosowanej postaci wektoraagezjo y=1+5 000,

- liczba losowa po kadej i-tej epoce —%1+100,

- funkcja aktywaciji - sigmoidalna w postaci ogétnej

f(x) (2)

_ 1
T 1+exp-pX)

gdziep=1.

- wspotczynnik momentum,#0.5+1,

- zatrzymanie procesu uczenia gdyacbluczenia bdzie mniejszy od 1*16, liczba
epoki przekroczy dopuszczanwartcs¢ lub pochodna szybKoi uczenia hdzie
mniejsza od 1*16°,

- warstwa wejciowa sktada giz 258 neuronéw a warstwa Wgjowa z 2.

Liczbe obrazow tworzcych wektor uczcy, ze wzgtdu na dua liczke mierzonych
cech, ustalono arbitralnie na 4960 (ok. 200 paéjen W tym 2480 obrazoéw
zawierajcych oko i 2480 obrazéw ich nie zawiex@jch, umieszczonych zgodnie
z podanym w poprzednim rozdziale opisie w losowelefosci w wektorze uczcym.
Wektor walidacyjny oraz testowy utworzono w anatagy sposéb odpowiednio
o rozmiarach 4 960 (ok. 200 pacjentéw — podobnie yeektor ucacy) oraz 19 500
(ok. 13 00 pacjentow).

W kolejnych podrozdziatach zostanie przedstawiomaliza wplywu wspomnianych
cech (v, vy, Vi 0raz v) na bhd catkowityd(k).
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4.1. Liczba neuronéw i liczba warstw

Na podstawie przestanekdacych rezultatem pomiaréw wykonanych w poprzednim
podrozdziale przeprowadzono pomiary zmian waitbledu dla rénej liczby neuronéw
oraz warstw ukrytych. Na podstawie gmitych pomiaréw oraz przestanek opisanych
w (Down, 2002), (Hippert, 2001), (Tolstogt al, 2002) ustalonoze zgrubnie liczba
neurondw w warstwie ukrytej powinna oscylawveokét pierwiastka z iloczynu liczby
neurondw wejciowych i liczby neuronéw wyggiowych (258 2 =32). Przygto zatem
liczbe neurondw y; =30, 40, 60, 88, 90 i 128 dla jednej warstwy udyyt,=1) oraz liczle
neuronéw Y= 40, 60 iy, =4, 8, 20 (dla y=2) dla dwbch warstw ukrytych, a wyniki
przedstawiono poggj (rys. 3, rys. 4).

Przedstawiony na  wykresie
(rys. 3) przebieg zmian watm bledu
(k) wfunkcji k dla ré&nej liczby
neurondw w warstwie ukrytej na
charakter ekspotencjalny. Dla waitd
v, =30, 40, 60 oraz 88 sieci ucsig
prawidlowo osigajac bkd uczenia
d(k) =20. Przy k=1.1*1® widoczne
jest pierwsze przeuczenie siegi;¥40
wynikajace ze zbyt diej liczby epok
(k). Podobne przeuczenia sieci
obserwowane jusy coraz cgsciej dla
wickszej liczby epok. Oznacza tae
szacowana liczba epok dla wektora
Rys. 3. Przebieg zmian wasth bledu 3(k) uczcego o rozmiarze 4960 wynosi

w procesie uczenia dla kolejnych epok k=1*10°.  Odmienne wart@i bledu
k=1,2,..2*1%) vi,1=30, 40, 60, 88, 90 i 1280(k) sa widoczne dla y;=90 oraz 128.
oraz y=1, w=0.95 Dla tak duej liczby neuronéw
w warstwie ukrytej liczba epok jest
zbyt mata, przez co #d uczenia sieci utrzymujeesna poziomied(k) =550. Podsumowag
najbardziej optymalnym doborem wydaiic sie: z v, ;=30 oraz ok. k=0,5*10epok.

10"

Mhilg g H
h 1

o(k) Training
A\H\Hd; [kl

=]

Odmiennym zagadnieniem jest wptyw liczby neuronéwverstwie ukrytej i samej
liczby warstw ukrytych na proces uczenia. Otrzymeasyeiki dla k=1,2,..2¥18 , v, =40,
60 oraz y,=4,8 przy y=2 pokazano na rysunku 4.
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w procesie uczenia dla kolejnych itgrac

k=1,2,..2*10, v, 1 =40, 60 oraz y, =4, 8
przy =2, v,=0.95
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Rys. 5. Przebieg zmian waftd btedu 6(k)

w funkgji liczby neuronow w warstwie
ukrytej ¥, przy =1 oraz
¥=100,500,1000, ¥=0.95

W tym przypadku (rys. 4) proces
uczenia wyglda podobnie do wykresu
przedstawionego na rysunku 3, jednak
nie & widoczne miejsca przeuczenia
sieci. Widoczne # jednak liczne
punkty &(k) >1*10°, dla ktérych
obserwowane jest niedouczenie sieci.
Liczba punktéw, w ktorych siec jest
niedouczona maleje wraz ze wzrostem
liczby epok k oraz nieznacznie ze
zmniejszaniem giliczby neuronéw w
pierwszej i drugiej warstwie ukrytej.
Przedstawiony przebieg na rysunku 4
i wezesniej na rysunku 3 oraz ich
porownanie potwierdza przypusz-
czenie, ze optymala konfigurach
sieci jest y; <30 w jednej warstwie
ukrytej. Dowodem tego jest wykres
przedstawiony na rysunku 5.

Przedstawiony na nim przebieg
zmian wartdci bledu (k) w funkcji
liczby neuronéw w warstwie ukrytej
Vn1 Przy v=1 oraz y¥100,500,1000
wskazuje na najmniejszy agalny
btad (5(k)<1*10% dla ,40(10,30).
Liczba epok dla kalorazowego
losowania wektora ugzego jest
zalezna odwrotnie proporcjonalnie
(wzrost y powoduje zmniejszanie
3(K)).

Przedstawione powg|
zaleznosci zostaly zrealizowane dla
kolejnych losowa tworzacych inm

posta& wektora uczcego
realizowanych, co zamierzgdiczbe
epok (obserwowano 1e

otrzymywane rezultaty dla wektora
walidacyjnego). Interesggym

zagadniem jest obserwacja zmian wésidledu dla r@nej liczby iteracji przy zaleeniu
stalego wektora uazego.

4.2.

Liczba iteracji

Dla wylosowanej postaci wektora ucego przeprowadzono pomiary wptywu liczby
epok na hbid uczenia. Wyniki przedstawiono na rysunku 6.

324



Wiasndci wybranych typow sieci neuronowych wykorzystywelmy
do detekcji potéenia oczu pacjenta

Na przedstawionym  wykresie
zaleznoici bigdu uczenia od liczby epok
widoczna jest (spodziewana) silna
proporcjonalna zafmos¢. Wzrastajca
liczba epok powoduje zmniejszanieg Si
bfedu uczenia, co jest ze doskonale
widoczne na wynikach otrzymywanych
dla wektora walidacyjnego.

4.3. Wplyw szumu na wynik uczenia

‘ Przeprowadzone poufgj pomiary
k nie  uwzgkdniajp ~ wplywu  szumu
. . . zawartego  w obrazie na  wyniki
Rys. 6. Przeble_g Zmian w_aﬁm b*‘?d_u o(k) rozpoznawania. Pomiary tego typu
qu;"gfg"efzgéwarfg' liczby zostaly prowadzone dla sieci g#10 i
ef)i gy h 210 przy v,=1 ktérej badano bt rozpoznawania
V=L V=0, wprowadzajc sztucznie szum do wektora
testupcego w nagpujacy sposob:
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8
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W ot 3)
W k:W k+ NOISE
T_NOISE T d
gdzie: W noise - zaktocony wektor danych wégjowych,
(A - wektor danych wégiowych.

Otrzymane wyniki dla dodawanego
1 szumu o rozktadzie jednostajnym na
przedziale <-0.50.5> przedstawiono na
i T rysunku 7. Z przedstawionego na nim
i P FT T - wykresu wynika jednoznacznige szum

0 |5
Tr je\ U

Tl ” orozkladzie jednostajnym na przedziale
ainyg <-0.5,0.5> 0 poziomie d > 30 (tj. <3 %)
ing i —_ He nieznacznie (na poziomie dokladicd
3 RN L B T R L LAY nauczenia 8i sieci neuronowych)

I Mot o s wplywa na  wynik  rozpoznania.
Zwigkszenie liczby epok do k=4000
zmniejsza hid, zachowujc zblizony
ksztatt obwiedni wykresu ( rys. 7).

10
0

Rys. 7. Przebieg zmian wastd bledu d(k)
w zalenosci od wart@ci szumu na
przedziale <-0.5,0.5> dla sieci k=2000
i k=4000, ;=10 i v~=1, v,=0.95
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4.4. Wplyw stalej momentum

V- momentum ’ k

Rys. 8. Przebieg zmian wastd bledu d(k)
w kolejnych epokach k w zatesci od

wartéci momentum ¥y, dla sieci k=400,

¥1=10iv~=1

Bezwladné¢ sieci pod wzgidem
uzyskiwanych wynikéw procesu
uczenia nadaje wspotczynnik
momentum Zmieniahc wplyw zmiany
wag na proces uczenia pozwala na

uzyskiwanie wtkszego hdz
mniejszego stopnia uogdlnienia nie
wpadajc W niegkbokie  minima
lokalne, co poprawia efektywdd
uczenia. Zazwyczaj, zgodnie
z przestankami (Bharattet al, 1994;
Foster, 1992; Ranawera, 1996)

momentum migci sig w zakresie
v,=0.5+1. Dla tego wiknie przedziatu,
co 0.1 przeprowadzono badania
symulacyjne dla sieci o liczbie epok
k=400, v =10 przy v=1, vy=0.5+1
(rys. 8).

Obserwujc szybkd¢ uczenia oraz wargo biedu po 400 epokach tatwo zauwyg, ze

wartosci momentum winny by zawarte w zakresie#0.5+0.7. Dla takiego przedziatu
otrzymuje st najlepsze wyniki (najmniejszy 4 przy najszybciej uezxej sk sieci).

4.5. Wybor funkcji aktywaciji

Przeprowadzona analiza dotyca liczby epok, agtotliwosci losowania po kalej
epoce, wybor liczby neuronéw w warstwie ukrytej, wa koncu liczby warstw i wartéci
momentum zaktadaly typ funkcji przeja neuronu jako sigmoidainPonizej, w tabeli 1

przedstawiono badane typy sieci.

Tabela 1. Typ sieci oraz ich funkcja praea

Nazwa funkgciji Funkcja Skrét
sigmoidalna f(X)=# logsig
1+ exp(—x)
2
i i fx)=—F— -1 i
Tangens hiperboliczny (x) 1+ expl-20x) tansig
liniowa f(x)=x purelin
-1 dla -
Symetryczna z nasyceniem f(x)=4x da -1sx<1 satlin
1 dla 1<x
s . 0 dla x<0O
ymetryczna z nasyceniem f(x)=Ix da 0sxs1 satlins
I zerem 1 da 1sx
x dla x=0
N flx) = .
Dodatnia liniowa (x) {0 dia x<0 poslin
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Uzyskiwane wyniki dla przedstawionych w tabeli hiaji przefcia @1 przedstawione
na rysunku 9. Przedstawiony na nim wykres potwiargmprawné doboru funkcji
przegcia sigmoidalnej ze wzgllu na najmniejszy aginiety bfad d(k) sieci w poréwnaniu
z innymi typami dla tych samych ustawizaréwno liczby neuronéw jak #diczby warstw

ukrytych.

4.6. Wybor sposobu uczenia

Pomiary wptywu metody uczenia na otrzymywane rezult(bhd &(k) oraz czas

uczenia) przeprowadzono dla ngmtjacych metod:

traingdx - algorytm najwkszego spadku z momentum i adaptacyjnym doborem
wspotczynnika uczenia,

e traincgp- metoda gradientdéw Fletcher-Reeves'a,

e traingd - algorytm najwkszego spadku,

» traingdm -algorytm najwkszego spadku z momentum,

» traingda- algorytm najwkszego spadku i adaptacyjnym doborem wspoéiczynnika

uczenia,
 trainrp - algorytm RPROP,
 traincgf - algorytm gradientow sprmnych Fletcher-Powell.

wn

: ——traingdy ’

- 4 . . H traingd
¢ 9ol - H : H ——traingdm
ans;g & : : B B > traingda

—— purelin | B trainrp

3(k) Training

3(K) Training

satlin : H ——traincgt

satlins :
' 7 6g

—=— poslin 1
10 I I I I L I I
a 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

n H ; H ; H ; n ;
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

k

Rys. 9. Przebieg zmian waétd bledu (k) Rys. 10. Przebieg zmian wastd btedu &(Kk)
dla kolejnych typéw sieci przy dla kolejnych metod uczenia sieci

k=4000, y1=10 i =1, v,=0.95 przy k=4000,,y=10 i v~1,
¥=0.95 (na kécach wykresow
podano czas uczenia)

Otrzymane rezultaty przedstawiono na rysunku 1QvyEresu wynika,ze najlepsze
rezultaty w sensie najmniejszej waxtd bledu &(k) uzyskano dla metody gradientéw
sprzzonych Fletcher-Powell. Jednak w tym przypadku wysje, przy nadmiernej liczbie
epok, prawdopodobistwo przeuczenia sieci. Z tego powodu proponowasé fnetoda

gradientowatfaingda).
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5. PODSUMOWANIE

Dla sieci neuronowej z 10 neuronami w warstwie téjryoraz wspéiczynnika
momentum ¥=0.7, liczby epok k=400 i liczby warstw ukrytycfd uzyskano dla wektora
testowego ok. 10% d&dnych rozpozna dla 1 300 (pacjentéw) obrazow ghay
poddawanych procesowi rozpoznania. Przegli® rozpoznanie uznano sgimvynikow
falszywie pozytywnych i falszywie negatywnych w stoku do wszystkich przypadkow.
Zarobwno jaké¢ rozpoznawania rozumianw sensie polepszenia doktadob pomiaru
potozenia oczu jak te zmniejszenie liczby kHnych rozpozna zmniejszono stosag
dodatkowe przeksztatcenia obrazu wynikowego z sideizykladowym Kkryterium
polepszajcym uzyskane wyniki mae by miara prawidlowego rozpoznania, zdefiniowana
jako najweksza znormalizowana powierzchnia utworzona z wywikdeci i najweksza
odpowiadajca jej wartéd¢. W praktyce dla tego samego typu sieci i tej samejkosci
wektora uczcego otrzymano, stosij wspomniane algorytmy przetwarzania obrazéw,
jedynie ok. 3 % kidnych rozpozna
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Wiasndci wybranych typow sieci neuronowych wykorzystywelmy
do detekcji potéenia oczu pacjenta

PROPERTIES OF SELECTED NEURAL NETWORK TYPES
USED FOR THE DETECTION OF THE POSITION OF PATIENT'S EYES

KEY WORDS: neural networks, image processing andgeition, eyes detection
Summary

This paper presents the application of a backprajiay neural network to the isolation of
patient’s eyes visible in any picture in visiblgHt. The method properties were analysed depending
on: the number of neutrons in the individual layéhg® number of layers, neuron types and selected
network types. The research covered in this paparpart of a project aimed at developing methods
for the three-dimensional mapping of a patient'slypoThe project is funded from grant no.
4 T12E 052 27: The automation of the measuremdrdgital images for a photogrammetric system
for a 3D patient’s body positioning employed in necatirehabilitation.

The obtained results confirm the usefulness of alenetworks in eye recognition, in which
there were 10 % incorrect recognitions for 1 30€igpés. Due to the large number of measured
properties, the number of images that formed ttenlag vector was set to 4 960 (about 200
examined patients). The learning vector includetB@ images containing an eye, as well as 2 480
images without eyes, put in random order. The wasilich and test vector were created in a similar
way, using 4 960 and 19 500 images (of 200 and 0l 3&ients), respectively. The quality of
recognition was improved and the number of incdrmecognitions was reduced by employing
additional transformations of the result imagesrfiihe neural network. For instance, comparing the
maximum area determined by the network and theemtie maximum output value from the
network allowed reducing the error to approximatehs.

Additionally, the paper proposes various neuralwoet structures and configurations and
evaluates their effectiveness in this applicatidhe methodology covered in this paper can be
extended to other problems of a similar type.
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