RAPORT NAUKOWO-TECHNICZNY / MOBILNE SLEDZENIE WZROKU

Metody sledzenia wzroku na urzagdzeniach mobilnych

Architektury estymacji kierunku spojrzenia, kalibracja, fuzja sensoréw, wyniki poréwnawcze, analiza
zdarzen okulomotorycznych i walidacja

Streszczenie

Raport przedstawia szczegotowy przeglad metod szacowania punktu spojrzenia na ekranie (2D point of gaze, PoG) i kierunku
patrzenia w przestrzeni 3D na smartfonach oraz tabletach. Omowiono rozwigzania model-based, feature-based, appearance-
based i hybrydowe, algorytmy CNN, LSTM, GRU i transformer, a takze fuzje kamer RGB, czujnikow glebi, podczerwieni
i IMU. Zachowano ilosciowe wyniki prac iTracker, Valliappan, DynamicGaze, RGBDGaze, EasyGaze i MAC-Gaze wraz
z kontekstem pomiaréw, ograniczeniami i obcigzeniem obliczeniowym. Przedstawiono metodologie personalizacji, detekcji
zdarzen okulomotorycznych, przetwarzania edge oraz proponowany protokét walidacji miedzy uzytkownikami. Wykazano,
7e heterogeniczno$¢ metryk i protokotéw nie pozwala narzetelne potaczenie wszystkich wynikow W jedng wazong
metaanalize; uprawnione sa natomiast pordéwnania wewnatrz tego samego badania i jawnie 0znaczone syntezy opisowe.

Stowa kluczowe: eye tracking; gaze estimation; point of gaze; iTracker; RGBDGaze; DynamicGaze; CNN-LSTM;
kalibracja; fiksacja; sakkada; I-DT; I-VT; Edge Al.

1. Cel, zakres i rodzaj syntezy

Analiza obejmuje urzadzenia rgczne z kamera przednig oraz systemy badawcze wykorzystywane do walidacji mobilnej
estymacji spojrzenia. Przez punkt spojrzenia (PoG) rozumie si¢ pozycje naekranie w zdefiniowanym uktadzie
wspotrzednych; przez kierunek spojrzenia — orientacje wektora W przestrzeni, wyrazang zwykle w kacie. To odmienne
wielkosci fizyczne i nie sa bezposrednio zamienne bez geometrii obserwacji.

W analizie rozréznia si¢ publikowane wyniki benchmarkowe, dane urzadzen podawane przez producentow oraz cele
inzynierskie. Nie przeprowadzono wspélnej reanalizy indywidualnych obserwacji ze wszystkich prac. Ztego powodu
opracowanie ma charakter krytycznego przegladu poréwnawczego oraz projektu protokotu, a nie pelnej metaanalizy efektow
Z estymacjg wariancji mi¢dzy badaniami.

2. Rozwdj mobilnego eye trackingu

Okres Dominujace rozwigzania / postep

2002-2010 Wezesne systemy handheld, czgsto wymagajace zewnetrznych kamer lub komputerow.

2016 GazeCapture i iTracker: estymacja obrazu — spojrzenie z sieci CNN, okoto 10-15 FPS.

2018 Przeglady HCI analizujace interoperacyjno$¢ i praktyczne scenariusze mobilne.

2020 Personalizacja mobilnej estymacji w badaniach okulomotorycznych; redukcja biedu po krotkiej kalibracji.
2022 RGBDGaze: faczenie obrazu i glebi w zmiennych pozycjach uzytkownika.

2023 Przeglady architektur, kalibracji i aplikacji gaze na urzadzeniach recznych.

2024-2025 DynamicGaze, modele temporalne, benchmarking TFLite, prace nad optymalizacja edge.

2025 MAC-Gaze: adaptacja i rekalkibracja wyzwalana ruchem IMU.

3. Model i geometria pomiaru spojrzenia

Model-based wykorzystuje geometryczny opis oka, centrum zrenicy iodbicia rogéwkowe (glints), czesto generowane
zrodtem bliskiej podczerwieni. W technice pupil-center/corneal-reflection (PCCR) geometria jest stabilizowana przez
potozenie kamery I iluminatora; uzycie naniezmodyfikowanym telefonie bywa trudne zuwagi naruch urzadzenia
i ograniczony dostep do NIR [8].
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Feature-based korzysta z punktdéw charakterystycznych oczu itwarzy: kacikow powiek, zrenicy i orientacji glowy (w
zalezno$ci od implementacji) oraz relacji przestrzennych. Zaletg jest mozliwo$¢ interpretacji wynikoéw regresji, lecz detekcja
drobnych elementow oka przy niskiej rozdzielczosci jest wrazliwa na zastonigcia i $wiatlo.

Appearance-based estymuje zalezno$¢ miedzy obrazem twarzy lub oczu a PoG, zwykle przez CNN lub transformer. Zwykle
wymaga duzego, réznorodnego zbioru treningowego i normalizacji wejscia. Najczesciej spotykany potok to detekcja twarzy,
wyciecie oczu, ujednolicenie rozmiaru, predykcja i kalibracja [1,2,7].

Hybrydy taczg wyuczone cechy obrazu z relacjami geometrycznymi; przyktadem jest EasyGaze. Moga tagodzi¢ czesé

problemow interpretowalno$ci, ale wymagaja niezawodnych punktow charakterystycznych. Metody temporalne tacza kolejne
obserwacje, co ma znaczenie przy bodzcach ruchomych, cho¢ zwigksza koszt i potencjalne opoznienie.

Klasa Wejscie i model Zalety Ograniczenia
Model-based Zrenica / NIR / PCCR / geometria Fizyczna interpretacja Sprzet i kalibracja geometryczna.
Feature-based Landmarki oka, twarzy, glowy Lekko$¢ i czytelnos¢ Blad detekcji punktow i perspektywa.

Skalowalnos¢, brak specjalnej

Appearance-based  Obrazy RGB + CNN/VIT Bias danych i duzy koszt obliczen.

kamery
Hybrydowa CNN + cechy geometryczne Laczenie wiedzy i uczenia Zalezno$¢ od obu toréw.
Temporalna CNN + GRU/LSTM/Transformer Wykorzystanie dynamiki Latencja i stabilnos¢ strumieniowania.

4. Doktadnos¢ i parametry gtéwnych implementacji

4.1. iTracker / GazeCapture (Krafka i in., 2016)

Metoda CNN appearance-based z wieloma wej$ciami (twarz, oczy, face grid)
Sensor / kontekst RGB; telefony i tablety; opcjonalna kalibracja

Dokladnosé Bez kalibracji: 1,71 cm telefon, 2,53 cm tablet; z kalibracja: 1,34 cm i 2,12 cm
Czas / koszt Predkosc¢ okoto 10-15 FPS w 6wcezesnych urzadzeniach mobilnych.

Wyniki dotycza zadania i epoki sprzgtowej publikacji; wazne odniesienie metodologiczne, nie wspolczesna

Ograniczenie . L
granica wydajnosci.

4.2. Valliappan i in. (2020)

Metoda Mobilny model wzrokowy z personalizacja

Sensor / kontekst Przednia kamera RGB / landmarki; Pixel 2 XL i zadania okulomotoryczne

Dokladno$é 1,92 + 0,20 cm przed personalizacja; 0,46 + 0,03 cm po; percentyle [5,95] = [0,31;0,72] cm
Czas / koszt Kalibracja okoto 30 s i ~100 klatek; raportowany model okoto 170 tys. parametrow.

Wynik po kalibracji uzyskano w okreslonym protokole; nie oznacza réwnie matego btedu przy chodzeniu

QOgraniczenie S L. .
9 I zmianach o$wietlenia.

4.3. DynamicGaze CNN (Gunawardenaiiin.)

Metoda CNN dla pojedynczej klatki

Sensor / kontekst RGB; DynamicGaze, bodziec dynamiczny

Dokladnosé¢ RMSE 1,468 cm

Czas / koszt 255,67 ms inferencji modelu na Samsung S22 w TFLite.
Ograniczenie Punkt odniesienia dla modeli rekurencyjnych w tym samym badaniu.
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4.4. DynamicGaze CNN+GRU

Metoda CNN i warstwa rekurencyjna GRU

Sensor / kontekst RGB; DynamicGaze

Dokladnos¢ RMSE 1,091 cm, poprawa 25,7% wobec CNN

Czas / koszt 414,81 ms inferencji modelu na Samsung S22.

Ograniczenie Poprawa doktadnosci kosztem dhuzszego czasu generowania; nie jest to pomiar pelnego toru.

4.5. DynamicGaze CNN+LSTM

Metoda CNN i rekurencyjne LSTM

Sensor / kontekst RGB; DynamicGaze

Dokladnosé¢ RMSE 0,955 cm, poprawa 34,9% wobec CNN

Czas / koszt 426,18 ms na Samsung S22; w poréwnaniu statystycznym wariant najlepszy w danym protokole.
Ograniczenie ANOVA F(3,396)=254,42, p<0,001; nie uogdlnia¢ poza to badanie bez niezaleznej replikacji.

4.6. DynamicGaze iTracker (baseline)

Metoda Odtworzenie iTracker w benchmarku temporalnym

Sensor / kontekst RGB; DynamicGaze

Dokladnosé RMSE 1,499 cm

Czas / koszt 742,22 ms inferencji modelu na Samsung S22.

Ograniczenie Nie utozsamia¢ z pierwotnymi warto$ciami btedu GazeCapture dla telefonow i tabletow.

4.7. RGBDGaze (Arakawa i in., 2022)

Metoda Fuzja cech RGB i Depth

Sensor / kontekst RGB + czujnik TrueDepth; konteksty stania, siedzenia, chodzenia i lezenia
Dokladnosé 1,89 cm btad $redni wobec 2,26 cm dla RGB-only; 16,3% relatywnej redukcji
Czas / koszt W zestawieniu nie podano poréwnywalnego czasu inferencji.

Ograniczenie Efekt zalezy od konstrukcji zbioru i obecnosci dziatajacej kamery glebi.

4.8. EasyGaze (Chengiin., 2022)

Metoda Hybrydowa analiza obrazu oczu i geometrii

Sensor / kontekst RGB; badanie rozdzielczo$ci i o$wietlenia

Dokladnosé Sredni btad okoto 1,93° przy obrazie 96x48 px i o$wietleniu frontalnym
Czas/ koszt Brak jednolitej informacji o FPS.

Ograniczenie Blad katowy nie jest tozsamy z bledem centymetrowym na ekranie.

4.9. MAC-Gaze (Lei i in., 2025)

Metoda Model wizualny i ciagta kalibracja inicjowana ruchem
Sensor / kontekst RGB / RGB-D + IMU; RGBDGaze i MotionGaze
Dokladnos¢ RGBDGaze: 1,73 — 1,41 cm; MotionGaze: 2,81 — 1,92 cm
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Czas / koszt Nie podano wspdlnej latencji poréwnywalnej z seria DynamicGaze.

Ograniczenie Redukcja odpowiednio ~18,5% i ~31,7%; konieczne jest raportowanie kosztu rekalkibracji.

4.10. Apple ARKit (odniesienie w RGBDGaze)

Metoda Whudowany pipeline estymacji spojrzenia

Sensor / kontekst TrueDepth / elementy NIR zalezne od modelu urzadzenia

Dokladnosé¢ 6,38 cm w okreslonym porownaniu RGBDGaze

Czas / koszt Brak bezposrednio pordéwnywalnej szybkosci.

Ograniczenie Warto$¢ benchmarkowa dla okre§lonego zastosowania, a nie uniwersalna doktadnos¢ ARKit.

5. Poréwnanie ilosciowe w ramach DynamicGaze

W badaniu DynamicGaze cztery warianty estymacji oceniano w ramach jednego zadania. Redukcja RMSE CNN+LSTM
wzgledem CNN wyniosta (1,468-0,955)/1,468 = 34,9%, a CNN+GRU wzgledem CNN (1,468-1,091)/1,468 = 25,7%.
Autorzy raportujg ANOVA F(3,396)=254,42, p<0,001 oraz poréwnania post hoc Tukey, w ktorych CNN+LSTM uzyskat
najlepszy rezultat w danym ustawieniu. Nie §wiadczy to 0 statystycznej dominacji tej architektury we wszystkich innych
scenariuszach.

Dokiadnos¢ w badaniu DynamicGaze
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Wyniki jednego zbioru i protokotu; nizszy RMSE oznacza lepszy wynik.
Rysunek 1. RMSE modeli z tego samego benchmarku DynamicGaze; blgd wyrazony w centymetrach.
Czas inferencji modeli na Samsung Galaxy S22
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TFLite, sam model: bez przechwytywania, detekcji twarzy i preprocessingu.
Rysunek 2. Czas inferencji TFLite na Samsung Galaxy S22 dla tej samej serii modeli.

W zadnym z czterech przytoczonych wariantéw czas wykonania samego modelu na telefonie nie odpowiada budzetowi 33,3
ms na klatke typowemu dla 30 Hz. Aby mowi¢ 0 aplikacji czasu rzeczywistego, nalezy ponadto doliczy¢ czas akwizycji,
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detekcji twarzy, przetwarzania wstepnego, filtracji, renderowania i aktualizacji interfejsu. Stwierdzenie ,,model ma wysoka
doktadno$¢” nie jest zatem rownoznaczne Z ,,system reaguje W czasie rzeczywistym”.

6. Architektury temporalne, kwantyzacja i modele brzegowe

CNN+GRU i CNN+LSTM wykorzystuja zalezno$ci czasowe miedzy obrazami, ktorych nie moze odtworzy¢ klasyfikacja
pojedynczej klatki. Dla wideo i interakcji z ruchomymi bodzcami dost¢p do historii obserwacji pozwala cze$ciowo
kompensowa¢ krotkotrwate zaklocenia. W modelach przyczynowych szczegblne znaczenie ma sposob inicjalizacji stanu
po utracie twarzy, rekalibracji i zmianie orientacji telefonu.

Pruning, post-training quantization, knowledge distillation iredukcja rozdzielczosci umozliwiaja zmniejszanie kosztow
obliczeniowych. W jednym eksperymencie dla CNN+LSTM naurzadzeniu edge raportowano RMSE 0,955 cmdla
oryginalnego wariantu, 1,192 cm po kwantyzacji i 1,366 cm po pruning. Dla poréwnania sa to odpowiednio wzrosty btgdu
okoto 24,8% i 43,0% wzgledem punktu odniesienia; nie wolno ich traktowac¢ jako uniwersalnego kosztu tych technik [5].

Koszt pamieci zalezy zarowno od liczby parametréw i precyzji wag, jak iod tensora wejsciowego, buforow kamery,
aktywacji, stanu sieci rekurencyjnej oraz implementacji runtime. Model zoptymalizowany przez TensorFlow Lite lub Core
ML powinien by¢ profilowany na reprezentatywnych urzadzeniach z wlgczonym oszczedzaniem energii i po rozgrzaniu
termicznym. Nie wolno ekstrapolowaé op6znienia samej sieci do jakos$ci interakcji.

7. Fuzja RGB, gtebi, NIR/IR oraz IMU

RGB. Podstawowy sensor mobilny, dostepny W szerokiej klasie smartfonow. Czuty na o§wietlenie, zastoniecia i roznice
wiasciwo$ci kamer.

RGB-D. Umozliwia oddzielne uwzglednienie odlegtosci i orientacji twarzy. Przyktad RGBDGaze wskazuje spadek
$redniego btedu z 2,26 do 1,89 cm w badanym kontek$cie [4].

NIR/IR. Wspiera obserwacj¢ oka przy zdefiniowanym oswietleniu podczerwonym. Przy danych zaleznych od platformy
trzeba rozrozni¢ dostgpnos¢ fizycznego sensora od mozliwosci wykorzystania jego obrazu przez API.

IMU. Akcelerometr i zyroskop moga wykrywaé zmiane potozenia urzadzenia, podnosi¢ odporno$¢ filtrowania albo
inicjowa¢ ponowng kalibracj¢. Rozwigzania typu MAC-Gaze wymagaja dodatkowego testu, czy czesta adaptacja nie
powoduje dryfu.

8. Kalibracja i personalizacja

Kalibracja jawna wymaga $wiadomego wskazywania punktow na ekranie, co pozwala budowa¢ relacje PoG—pozycja ekranu
dla konkretnego uzytkownika i konfiguracji telefonu. Personalizacja moze poprawiaé¢ doktadno$é, czego przyktadem jest
redukcja btedu $redniego z 1,92 + 0,20 cm do 0,46 + 0,03 cm, lecz dodaje koszt czasowy okoto 30 S i wymaga odrgbnego
zbioru weryfikacyjnego [3].

Kalibracja niejawna wykorzystuje kontekst interakcji, naprzyktad cel kliknigcia, wymaga jednak ochrony przed
samowzmacniajacym si¢ btedem. Kalibracja ciagta moze aktualizowa¢ parametry po wykryciu zmiany pozycji telefonu, ale
bez niezaleznego sygnatu odniesienia istnieje ryzyko dryfu. Wynik po personalizacji powinien by¢ podawany osobno
od wyniku bez kalibracji oraz od wyniku po nieznanej zmianie uzytkownika.

Warunek Co mierzy¢ Blad metodologiczny

Brak kalibracji Generalizacja na nowych uzytkownikow Mieszanie z wynikami po personalizacji.
Kalibracja jawna Czas, liczba punktow, test hold-out Test na tych samych punktach co kalibracja.
Kalibracja niejawna Stabilno$¢ podczas zwyktego UX Traktowanie kliknigcia jako prawdy bez kontroli.
Kalibracja ciagla Czesto$¢, dryf, koszt energii Adaptacja na danych testowych bez deklaracji.
Motion-aware Przed/po zmianie pozycji Brak kontroli zmian o$wietlenia i 0soby.
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9. Narzedazia, biblioteki i sprzet referencyjny

GazeCapture / iTracker

Dane oraz praca referencyjna do odtwarzania regresji spojrzenia na RGB i analizy kalibracji.

RGBDGaze

Implementacja i benchmark z czujnikiem gt¢bi w scenariuszach mobilnych.

OpenGaze

Narzedzia HCI i reprezentacje appearance-based do eksperymentéw z interakcja.

WebGazer.js

Przegladarkowy eye tracking oparty na kamerze, korzystajacy z interakcji uzytkownika do kalibracji. Wymaga szczegélnie
ostroznej oceny na telefonach.

GazeML

Zestaw implementacji metod wizyjnych, przydatny dla badan replikacyjnych.

MobileEye

Kod i modele powigzane z badaniami nad estymacja na smartfonach z bodzcami dynamicznymi.

Tobii Pro Glasses 3

Nagtowny system do badan mobilnych, oparty na PCCR; deklarowane rejestrowanie surowych danych do 100 Hz. Nie jest
algorytmem samodzielnie uruchomionym na smartfonie.

Pupil Labs Core / Neon
Systemy nagtowne oraz narzedzia i raporty walidacyjne, potencjalnie przydatne jako sensor odniesienia.

Systemy nagtowne i smartfonowe realizujg rézne konfiguracje pomiarowe. Porownanie ich doktadnos$ci jest uprawnione
po zdefiniowaniu wspolnego uktadu odniesienia, procedury kalibracji oraz sposobu dopasowania czasowego. Same deklaracje
czestotliwoscei probkowania urzadzen nie gwarantuja skutecznosci detekeji zdarzen okulomotorycznych.

10. Zdarzenia okulomotoryczne i analiza sekwencji

Fiksacja odpowiada odcinkowi wzglednie stabilnego spojrzenia na obszarze zainteresowania; sakkada to szybkie przesuniecie
kierunku wzroku migdzy kolejnymi obszarami. Sekwencja fiksacji i sakkad tworzy scanpath, przydatny do opisu strategii
przeszukiwania sceny. Analiza mrugnigé¢ i $rednicy Zrenicy moze dostarcza¢ dodatkowych informacji, ale jako$¢ mobilnych
kamer RGB czesto nie wystarcza do ich wiarygodnego pomiaru na poziomie znanym z dedykowanych trackerow.

I-DT (dispersion threshold). Probki obejmujace krotki przedzial czasu klasyfikuje si¢ jako fiksacje, jezeli dyspersja ich
potozen pozostaje ponizej zadanego progu. Wyniki zaleza od skali i stabilno$ci uktadu wspotrzednych oraz dlugosci
minimalnego okna.

I-VT (velocity threshold). Predkosci zmian kierunku spojrzenia poréwnuje si¢ Z progiem, aby rozdziela¢ wolne i szybkie
zdarzenia. W smartfonowym badaniu Valliappan i in. stosowano okoto 22°/s na danych rzedu 30 Hz [3].

HMM / modele probabilistyczne. Modeluja rozktad obserwacji i prawdopodobiefistwa przej$¢ pomiedzy stanami, lecz
wymagaja kalibracji do czestotliwosci i jako$ci danych; ztozono$¢ nie musi zapewnia¢ poprawy W kazdych warunkach.

Mikrosakkady. Algorytm Engberta i Kliegla wykorzystuje adaptacyjny prog predkosci. Uzycie przy 30—60 Hz i wysokim
szumie obrazu jest ograniczone; do pomiaréw mikrozdarzen z reguty potrzebny jest znacznie szybszy tracker i odpowiedni
sygnat odniesienia [11].

Algorytm Parametr krytyczny Potencjalny problem
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I-DT Dyspersja i czas minimalny Dryf, szum i mobilny ruch glowy.

I-VT Prog predkosci i odstep probek Roézna czgstos¢ probkowania i kwantyzacja.
HMM Parametry emisji i przejs¢ Niejawne zatoZenia 0 czgstosci stanow.
Mikrosakkady Wysoka czestotliwo$¢, niski szum Niewystarczajaca rozdzielczo$¢ mobilna.

11. Metryki i wymogi poréwnywalnosci

Btad euklidesowy PoG w centymetrach na plaszczyznie ekranu zalezy od fizycznego rozmiaru urzadzenia iSposobu
mapowania pikseli na jednostki dtugosci. Btad katowy w stopniach zalezy od kierunku obserwacji i nie moze by¢ zsumowany
w tej samej tabeli $rednich z blgdem centymetrowym. Dla przyblizen matych katow zalezno$¢ geometryczna wymaga
znajomosci odlegtosci oka od ekranu, zatem pozornie proste przeliczenie moze wprowadzac istotny btad.

Nalezy jawnie podawac, czy miarg jest sredni btad euklidesowy, mediana btgdu, RMSE pozycji, MAE czy btad katowy. Nie
mozna zastepowac jednej drugg bez rozkladu obserwacji. Szczegdlnie wazne sa definicje odrzucania pierwszych probek
po skoku bodzca oraz traktowania przerw W $ledzeniu, poniewaz usunig¢cie trudnych odcinkdéw moze poprawi¢ pozorny
wynik.

Grupa miar Minimalne raportowanie

PoG 2D Srednia, mediana, RMSE/MAE w cm; kalibracja i rozmiar ekranu.
Gaze 3D Bfad w °; odleglto$¢ od urzadzenia i parametry geometrii.
Dynamika FPS efektywny, jitter interwatu, dropout, opoéznienie P95.
Kalibracja Liczba punktéw, czas, zakres i wynik hold-out.

Zasoby RAM, pamig¢ GPU/NPU, zuzycie energii i throttling.
Generalizacja Nowe osoby, urzadzenia, pozycje i o$wietlenie; przedziaty ufnosci.
Zdarzenia F1/precision/recall detektora fiksacji-sakkad i parametry progow.

12. Protokat eksperymentalny dla urzagdzen mobilnych

Projekt danych. Minimum trzy osie zmiennosci: osoby, urzadzenia i kontekst postawy. Osobno testowac siedzenie, stanie,
chodzenie, zmiang kata telefonu, odlegtosci i oswietlenia. Kazdy pomiar powinien zawiera¢ odcinki referencyjne oraz okresy

swobodnego uzycia.

Punkt odniesienia. Kalibrowany sensor zewngtrzny 0 zweryfikowanej jakosci lub kontrolowany bodziec ekranowy;
konieczna synchronizacja zegardw i jawna procedura rozroznienia reakcji sakkadycznej od pozycji prezentowanego bodzca.

Rozdzial prob. Podzial group split wedtug oséb i dodatkowy hold-out urzadzen. Okna z jednej sesji nie moga trafia¢ losowo
do treningu i testu przy ocenie uogoélniania migdzy uzytkownikami.

Modele bazowe. iTracker/CNN, model temporalny, RGB-D (tam, gdzie sensor dostepny), IMU-triggered calibration oraz
model z kwantyzacjg. Testy musza mie¢ spojny preprocessing i wspolny protokot.

Przetwarzanie online. Raportowac pelny czas capture — face/eye detect — preprocess — model — kalibracja — filtracja
— API. Analizowa¢ P50/P95/P99, temperature, roztadowanie baterii i stabilno$¢ przez dtuzsza sesjg.

Ocena statystyczna. Bootstrap grupowy po osobach, poréwnania sparowane warunkéw, Cl dla réznicy median/$rednich
bledow, analiza 0sob odstajacych i zmiany doktadnosci w czasie.

13. Bezpieczenstwo danych i zakres zastosowania

Obraz twarzy ioczu jest szczegélnie wrazliwy nawtdrne wykorzystanie do identyfikacji. System badawczy powinien
domyslnie przetwarzaé dane lokalnie, ograniczac retencje surowych ramek, a na potrzeby oceny jakosci zapisywac¢ metadane,
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estymaty spojrzenia, poziom ufnosci iniezbedne znaczniki czasu. Zgoda uczestnika, analiza podstaw prawnych i plan
udostgpniania zbioru muszg odpowiadac celowi projektu oraz charakterowi danych.

Mobilny eye tracking moze stuzy¢ do oceny interakcji, dostepnos$ci, percepcji wizualnej lub badan okulomotorycznych. Nie
nalezy utozsamia¢ zmiennej wzrokowej zintencja, prawdomoOwnos$cia, zaangazowaniem czy diagnoza medyczng.
Do zastosowan klinicznych niezbgdna jest osobna walidacja kryterialna i wymogi wiasciwe dla wyrobu lub procedury
medycznej.

14. Giowne ograniczenia literatury

e  Heterogenicznos¢ raportowania cm vs °, $redni btad vs RMSE, oraz odmienno$¢ protokotow kalibracji uniemozliwiajg
wspolng ilo§ciowa metaanalize¢ bez dodatkowych danych.

e  Blad w ruchu (,,real-world motion gap”) pozostaje ograniczeniem: modele trenowane W pozycji stabilnej moga tracié
doktadnos¢ przy zmianie glowy i urzadzenia.

e  (Czas przetwarzania calego potoku moze by¢ znacznie wickszy od czasu inferencji samej sieci; w raportach konieczne
sa takze pomiary energii i pamigci.

e  Personalizacja zmniejsza btad w niektorych protokotach, ale zwigksza koszt interakcji | moze nie przenosic si¢ migdzy
sesjami.

e  Metody detekcji zdarzen potrzebuja niezaleznej walidacji na danych o rzeczywistej czgstotliwosci i szumie;
mikrosakkady sa szczegdlnie problematyczne.

e  Brak danych surowych, warto$ci wariancji i wspdlnych splitbw ogranicza formalng oceng wielkosci efektu miedzy
publikacjami.

15. Whnioski koncowe

Dla estymacji mobilnej bez dodatkowego wyposazenia podstawowy kierunek stanowig modele appearance-based i ich
odmiany temporalne. W warunkach zmiennej postawy istotne sa RGB-D oraz mechanizmy IMU-triggered calibration. Dane
poréwnawcze wskazujg, ze poprawa RMSE moze by¢ znaczna w obregbie okreslonego benchmarku, lecz na urzadzeniu
mobilnym kosztem wigkszego czasu inferencji. Dlatego przy projektowaniu systemu nalezy optymalizowaé nie pojedyncza
sie¢, lecz caly proces pomiarowy. Najbardziej wartosciowe przyszie eksperymenty powinny tgczy¢ odtwarzalng kalibracje,
rzeczywiste scenariusze ruchu, miary bledu PoG, analize jakos$ci detekcji zdarzen i pelny profil energetyczno-czasowy.

16. Zaleznosci geometryczne i precyzyjna definicja btedu

16.1. Btad PoG 2D

Niech pi = (X;, yi) oznacza potozenie referencyjne punktu na ekranie, a pi = (xi, i) — wynik modelu po kalibracji, wyrazony
w centymetrach. Dla pojedynczej probki biad euklidesowy wynosi e = V[(x—%:)%+(yi—§1)?]. Sredni btad pozycyjny jest srednig
e;, natomiast RMSE powinno zosta¢ zdefiniowane przez badacza, np. V[(1/N)Ze?]. Sa to odmienne statystyki i moga istotnie
r6zni¢ si¢ przy duzych bledach jednostkowych.

Dla ekrandw o roznych rozmiarach wspoétrzgdne pikselowe nalezy przeksztalci¢ na jednostki fizyczne na podstawie
rozdzielczosci i fizycznej wielko$ci aktywnego obszaru. Nalezy uwzgledni¢ orientacje ekranu i obrot urzadzenia. Procent
bledu wzgledem przekatnej ekranu moze stuzy¢ uzupetniajaco, ale nie powinien zastgpowac fizycznej miary PoG ani
informacji o odlegtosci wzroku.

16.2. Btad kierunku 3D

Dla znormalizowanych wektoréw kierunku spojrzenia u i 0 btad katowy mozna zdefiniowa¢ jako 6 = arccos[clip(u-Q, —1, 1)],
z wynikiem w stopniach. Jezeli przyjmie si¢ stata odlegtos¢ od ekranu di uproszczong geometri¢ matego kata, wowczas
przemieszczenie na ekranie mozna przyblizy¢ przez d-tan(0). To przyblizenie nie uwzglgdnia wszystkich zmian orientacji
i potozenia glowy; dlatego raportowane bledy stopniowe i centymetrowe musza pozostaé odrgbne, chyba ze zastosowano
t¢ samg geometri¢ przeliczenia i jawnie okreslono niepewno$¢.
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17. Jakos¢ danych i synchronizacja w badaniach ruchomych

Dla danych mobilnych konieczne jest zbieranie znacznikdw monotonicznych dla kamery, IMU, wys$wietlanego bodzca
i wyniku modelu. Sama liczba klatek na sekunde nie informuje 0 regularnosci prébkowania; do obliczania predko$ci
spojrzenia powinien by¢ wykorzystywany rzeczywisty odstep czasowy miedzy poprawnymi obserwacjami. Nieprawidtowe
przyjecie statego interwatu 1/30 s podczas przejsciowych spadkow FPS moze spowodowaé sztuczne przekroczenie progu
detektora sakkad.

Okna ze stratg detekcji twarzy nalezy oznaczaé, anie usuwaé bez raportowania. Waznymi wskaznikami sa: odsetek
prawidlowo estymowanych probek, liczba idhugosé przerw, odsetek klatek z zastonieciem oczu, zmiany rozdzielczo$ci
wejscia oraz bledy po wznowieniu $ledzenia. W badaniu z ruchem telefonu trzeba osobno rejestrowaé jego orientacje,
przyspieszenie i przyblizong odlegto$¢ od twarzy, jesli sensor ja udostepnia.

18. Plan eksperymentéw czynnikowych dla eye trackingu mobilnego

Czynnik Poziomy do zweryfikowania Mozliwy wplyw

Postawa Siedzenie, stanie, chodzenie Ruch glowy i telefonu; dyspersja obserwacji.
Swiatto Stale / zmienne / boczne Kontrast oka i jako$¢ landmarkow.
Urzadzenie Co najmniej dwie klasy kamery Parametry optyki i akceleratora.

Kalibracja Brak / jawna / ciggla Blad bazowy i dryf.

Modalnos¢ RGB / RGB-D / RGB+IMU Odpornos$¢ na ruch i koszt przetwarzania.
Model CNN/GRU /LSTM / hybryda Jako$¢ i latencja.

Kompresja FP32 / INT8 / pruning Jakos$¢, RAM, FPS, energia.

Bodziec Punkty stale / ruchome / naturalna tre$¢ Wptyw sakkad, fiksacji i kontekstu.

Projekt czynnikowy powinien obejmowac kolejne sesje tej samej osoby, aby mozna bylo rozdzieli¢ wariancje
wewnatrzosobnicza | miedzyosobnicza. Przy planowaniu wielko$ci proby nalezy uzy¢ przewidywanej roznicy bledu
i zmienno$ci miedzy uczestnikami, anie mnozy¢ liczebno$¢ przez liczbe mocno skorelowanych klatek. Randomizacja
kolejnosci warunkéw i kontrbalansowanie zadan ograniczajg wptyw uczenia si¢ kalibracji | zmeczenia.

19. Walidacja algorytmoéw detekcji zdarzen

Ocena fiksacji isakkad wymaga oddzielnego zbioru odniesienia anotowanego na podstawie szybszego trackera lub
zweryfikowanych danych eksperymentalnych. Nalezy wyznaczy¢ tolerancje czasowa dla poczatku ikonca zdarzenia,
poniewaz nawet zgodno$¢ co do liczby sakkad moze maskowac btedy lokalizacji granic. Dla predykcji I-VT podawac prog
predkosci, sposéb obliczania pochodnej i filtr wygtadzajacy; dla I-DT — maksymalng dyspersje¢ i minimalny czas trwania.
Algorytmy probabilistyczne nalezy poréwnywaé przy tych samych danych i z podobna liczbg hiperparametrow dostrajanych
na walidacji.

Detekcja mrugnie¢ i mikrosakkad wymaga odrgbnej analizy mozliwosci sensora. Wartosci pochodzace ze strumienia 30
Hz nie odtwarzajg zjawisk w zakresie czasowym obserwowanym przez kamery o wysokiej czestotliwoéci. Zaden model
interpolacyjny nie zastgpuje niezaleznej informacji 0 przebiegu niezarejestrowanych mikrozdarzen; ewentualne szacunki
powinny by¢ wyraznie oznaczone jako inferencja, nie bezposredni pomiar.

20. Specyfikacja raportowania kosztu czasu rzeczywistego

Etap Pomiar Spos6b raportowania
Akwizycja Czas ekspozycji i odbioru klatki Srednia, P95, utrata klatek.
Detekcja twarzy Czas detektora i odsetek trafien P50/P95 i failure rate.
Normalizacja Crop/resize/rectification Czas CPU/GPU i rozdzielczo$¢.
Model Inferencja PoG lub gaze 3D P50/P95/P99, pamiec i runtime.
Kalibracja Aktualizacja parametrow Czas, czgstotliwos¢ i odchylenie.
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Filtrowanie Usuwanie odstajacych probek Opdznienie dodatkowe i jitter.
Interfejs Publikacja punktu spojrzenia End-to-end od kamery do ekranu.
Energia Pobor podczas diugiej sesji Waty, bateria i profil termiczny.

Uzyteczng metryka dla interfejsu jest czas od obserwacji fizycznego bodzca do aktualizacji widocznego obszaru lub
odpowiedzi systemu, anie tylko czas modelu. W sytuacji, gdy estymator dziata z niejednakowa czestotliwoscia, nalezy
rozdzieli¢ wiek aktualnej estymaty od czasu obstugi nowej klatki. Projekt powinien wprowadzi¢ limit maksymalnego wieku
PoG i oznacza¢ stan niepewnosci zamiast wyswietla¢ pozornie aktualny punkt po dtuzszym zaniku sygnatu.

21. Minimalny pakiet reprodukowalnosci

Dla kazdego eksperymentu nalezy archiwizowa¢: identyfikator wersji aplikacji i modelu, konfiguracje detektora twarzy,
definicje punktu referencyjnego, dane kalibracyjne, rozdzielczo$¢ i fizyczny rozmiar ekranu, wersje systemu operacyjnego,
rodzaj akceleratora, spos6b synchronizacji kamer iIMU oraz pelny skrypt ewaluacji. Dla publikacji porownawczych
niezbedne sg rowniez zagregowane rozktady btedu wedtug oséb i sytuacji, a nie jedynie jedna warto$¢ $redniej. Dopiero taka
dokumentacja pozwala nawiarygodng analize efektdw, przeprowadzenie metaanalizy Zz wariancja wewnatrz-
i miedzybadaniowg oraz ocene rzeczywistego postepu technologicznego.
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