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Resumen

El seguimiento ocular (ET del inglés Eye-Tracking) se ha posicionado en los úl-
timos años como una técnica eficaz para estudiar los comportamientos oculares
aplicables a diferentes ámbitos (medicina, publicidad, neurociencia e incluso el de-
porte). Debido a errores en calibración y comparación de trayectorias oculares los
resultados obtenidos durante las pruebas de ET pueden ser inválidos; esta tesis
propone un algoritmo de calibración, una técnica de recalibración y un método de
comparación de trayectorias oculares. Estos algoritmos son probados en conjuntos
de datos disponibles en la literatura —para la calibración y recalibración, y en un
conjunto de datos sintético —para la comparación de trayectorias oculares. Los
resultados muestran mejora en la calibración con información sin procesar al com-
parar con los algoritmos usados en investigaciones previas; así como un métrica
robusta de comparación de trayectorias oculares que no tiene los errores común-
mente presente en las técnicas más usadas.
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Abstract

In recent years, eye tracking has proven to be an efficient tool for studying eye
movements with applications in medicine, advertisement, neuroscience, and even
sports. Some of the eye tracking studies could be invalid due to errors in calibration;
this thesis proposes two approaches: (i) one for calibration and (ii) one for recalibra-
tion. These algorithms were tested on public datasets. Results show the techniques
proposed outperform common approaches in calibration and recalibration.

Detection of eye tracking trayectories (scanpaths) is important to detect similarities
in human behavior, such as abnormalities in procedural and conductal research of
users. This thesis proposes a robust scanpath detection algorithm based on compu-
tational geometry techniques, ensuring a match between similar shape trajectories;
a synthetic dataset is used to simulate eye tracking trayectories.
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Notación

A continuación se describe la notación usada en esta tesis:

x, y coordenadas obtenidas por el rastreador ocular sin corregir
x̌, y̌ coordenadas corregidas
x′, y′ coordenadas esperadas de pantalla

Fx(x, y) Modelo polinomial para X
Fy(x, y) Modelo polinomial para Y
Mi i-ésimo modelo a corregir en X
Ni i-ésimo modelo a corregir en Y
P Trayectoria ocular o scanpath
Q Trayectoria ocular
df Distancia de Fréchet
ε Error máximo permitido en el lazo
Fε Diagrama Libre de Espacio
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1Introducción

Desde la década de 1960, diferentes formas de interactuar con la computadora han
sido concebidas, creadas, probadas, modificadas y aceptadas, ó, desechadas. El
dispositivo de seguimiento ó rastreo ocular (Eye Tracking, ET) estudia los movi-
mientos oculares que realizan las personas de manera consciente e inconsciente.
Existen diferentes tipos de hardware con los que se pueden adquirir movimientos
oculares; usualmente, se dividen en los que usan cámaras a color y cámaras infra-
rrojas; ambos obtienen una serie de puntos con una etiqueta temporal, información
suficiente con la cual se pueden realizar análisis más complejos.

La calibración es indispensable para mapear de manera correcta los datos leídos
con los esperados; de tal manera, que permita analizar trayectorias oculares en
busca de ciertos patrones pre-definidos. Debido a la que el dispositivo de rastreo
ocular recopila mucha información, se necesitan crear y validar algoritmos que
evalúen y mapeen de manera efectiva los movimientos oculares. Para ciertas apli-
caciones de los ET se necesita tener una mayor precisión en los datos obtenidos,
de tal forma que se disminuyan los tiempos de post-análisis y permitan tener datos
experimentales más rápidamente.

Esta tesis aborda los siguientes dos problemas:

1. Generar una calibración precisa basada en la información de cada usuario,
así como el propio dispositivo de ET.

2. Un algoritmo capaz de comparar de manera robusta movimientos y patrones
oculares, para facilitar el análisis de comportamientos y acciones.

1.1 Justificación

El uso del ET como fuente de información para diferentes estudios expone la nece-
sidad de mejorar la precisión y robustez. Basados en investigaciones previas (Her-
nandez, 2016; García, 2018; Goldberg yWichansky, 2003) se requiere un algoritmo
de calibración robusto y adaptable a diferentes usuarios y dispositivos, así como
una técnica de comparación de trayectorias oculares (Anderson et al., 2015).
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(a) (b)

Figura. 1.1: Tipos de error. (a) Error sistemático. (b) Ilustración de errores sistemático y
variable.

En la Fig. 1.1 (Hernandez, 2016) se muestra el error sistemático; que consiste en
una desviación consistente en las medidas, hacia una dirección; este error deterio-
ra la precisión. Existe también el error variable, que deteriora la exactitud; donde
existe una distribución más uniforme de las medidas pero con alta entropía. En la
Fig. 1.1 (a) se ilustran mediciones con alto error variable, poco error sistemático,
poca exactitud con buena precisión; en la Fig. 1.1 (b), alto error sistemático poco
error variable con buena exactitud con poca precisión.

1.2 Definición del problema

Se definen los siguientes problemas:

P1 Dado un conjunto de puntos sin corrección y sus respectivas coordenadas
esperadas; se desea encontrar el modelo y los parámetros polinomiales de cali-
bración que minimicen el error cuadrático medio.

P2 Dado un conjunto de puntos calibrados previamente (no se conoce el modelo
ni sus parámetros) con un mejor modelo, se desea obtener un modelo que mejore
la recalibración.

P3 Dado una secuencia de mediciones oculares y un conjunto de patrones espa-
ciales, se desea conocer si el usuario sigue una trayectoria determinada.
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1.3 Hipótesis

Basados en los problemas ya descritos, esta tesis evalúa las siguientes hipótesis:

H1: Una técnica de calibración basada en el algoritmo de consenso aleatorio
(RANSAC) y un selector estadístico demodelos, lograrán una calibraciónmás exac-
ta en comparación con las técnicas convencionales.

H2: Una técnica de recalibración de ET, basada en un selector estadístico de
modelos, reducirá el error cuadrático medio.

H3: Un algoritmo basado en la distancia de Fréchet y Q-gramas mejorará la pre-
cisión y exhaustividad para la detección de patrones oculares respecto de técnicas
convencionales basadas en representaciones de cadena o vectoriales.

1.4 Objetivos

El objetivo general de esta tesis es diseñar algoritmos (enfocados en la calibración,
almacenamiento y detección) que permitan estudiar las secuencias de movimien-
tos oculares de un persona. Se derivan los siguientes objetivos específicos:

A1 Desarrollar un algoritmo de calibración robusto:

A1.1 Identificar modelos polinomiales de calibración de ET propuestos en la
literatura.

A1.2 Seleccionar un conjunto de datos útil para evaluar algoritmos de cali-
bración.

A1.3 Desarrollar un algoritmo de calibración.

A1.4 Contrastar el algoritmo propuesto con los algoritmos convencionales.

A2 Desarrollar un algoritmo de recalibración:

A2.1 Seleccionar un conjunto de datos útil para evaluar algoritmos de recali-
bración.

1.3 Hipótesis 3



A2.2 Desarrollar un algoritmo que evalúe modelos polinomiales de recalibra-
ción.

A2.3 Contrastar el algoritmo de recalibración con los propuestos en la litera-
tura.

A3 Desarrollar un algoritmo de comparación de trayectorias oculares:

A3.1 Identificar las técnicas de evaluación de scanpaths.

A3.2 Producir un conjunto de datos (dataset) sintético.

A3.3 Desarrollar algoritmo de comparación.

A3.4 Contrastar el algoritmo propuesto con algoritmos basados en represen-
taciones de cadena o vectoriales.

1.5 Alcances y limitaciones

Esta tesis considera las siguientes limitaciones para resolver el problema de de-
tección de patrones en trayectorias oculares: utilizar dispositivos de seguimiento
ocular sin compensación de cabeza y, para la comparación de trayectorias ocula-
res; se utiliza un conjunto de datos sintéticos.

1.6 Contribuciones

Las contribuciones de esta tesis son:

un algoritmo de selección de mejores modelos de regresión lineal por míni-
mos cuadrados por participante y dispositivo,

un enfoque robusto de calibración basado en la selección estadística de mo-
delos, y

un algoritmo de comparación de trayectorias oculares robusto a datos atípi-
cos y errores sistemáticos y variables; generando una métrica de equivalen-
cia.
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1.7 Narrativa por capítulos

El resto de esta tesis se estructura como sigue: El Capítulo 2 describe las técnicas
y herramientas básicas que se usan en esta tesis. El Capítulo 3 describe la téc-
nica de calibración propuesta, que se basa en el consenso de muestreo aleatorio
(RANSAC del inglés Random Sample Consensus) y la evaluación estadística con
los evaluadores AIC, AICc, KIC, KICc, AKICc, AICF y RAIC. La técnica propues-
ta se evalúa contra la técnica más usada en la literatura y la más simple; usando
el conjunto de datos ‘Pupil Dynamics’ (Drewes et al., 2014). El Capítulo 4 descri-
be una métrica de comparación de modelos de recalibración para el conjunto de
datos denominado ‘Pilot Dataset’ (MacGregor et al., 2016). El Capítulo 5 propone
una técnica de comparación de trayectorias oculares basada la Distancia de Fré-
chet y Q-gramas creando una métrica de equivalencia. El Capítulo 6, discute los
resultados obtenidos, y las ventajas y oportunidades de mejora de los algoritmos.
Se explican los diferentes usos y aplicaciones que pueden tener los algoritmos, así
como sentar las del trabajo futuro.
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2Marco teórico

2.1 Introducción

Este capítulo describe los conceptos importantes sobre: (i) regresión, (ii) herra-
mientas estadísticas que aplican el principio de parsimonia para la selección de
modelos, (iii) distancia de Fréchet, y (iv) Q-gramas.

2.2 Regresión

Los polinomios en dos variables se pueden escribir como F (x, y) ·a; donde F (x, y)
es un vector con términos en la forma xayb a, b ∈ Z+, y a es el vector de paráme-
tros. Luego, un modelo de calibración polinomial para rastreador ocular se puede
representar como:

x̌ = Fx(x, y) · ax (2.1)

y̌ = Fy(x, y) · ay (2.2)

donde x, y son coordenadas no corregidas dadas por el rastreador ocular, x̌, y̌ son
coordenadas corregidas, y ax, ay son los parámetros polinómicos.

Dados pares de calibración n: (x̌1, y̌1) 7→ (x1, y1), . . . , (x̌n, y̌n) 7→ (xn, yn). Los
parámetros polinomiales ax se pueden estimar como:

âx = (XX>)−1X>x (2.3)

donde X = [Fx(x1, y1) | Fx(x2, y2) | . . . | Fx(xn, yn)]> y x = [x1, x2, . . . , xn]>. Los
parámetros ây se pueden estimar de manera análoga.

2.3 Selección de modelo

El principio de Parsimonia —ó principio de la Navaja de Occam— afirma que la
soluciónmás simple tiende a ser la correcta. En la selección del modelo demínimos
cuadrados, el principio de Parsimonia se traduce como la búsqueda de la solución
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más simple que se asemeje al modelo verdadero. Este enfoque utiliza heurísticas,
que en esencia ofrecen un buen desempeño en la mayoría de los casos. Lo que
significa que existe la posibilidad de seleccionar un modelo de alta complejidad
incluso si los parámetros están penalizados.

Se pueden encontrar diferentes enfoques para la selección de modelos en la lite-
ratura, con amplias aplicaciones y criterios. El Criterio de Información Bayesiano
(BIC) y el Criterio de Información de Akaike (AIC) se usan ampliamente en dife-
rentes áreas de investigación, penalizando los modelos con muchos parámetros
para garantizar que no se ajusten en exceso; sin dejar de buscar minimizar el error.
La diferencia clave entre estos dos criterios es que el BIC considera que el modelo
verdadero se prueba, mientras que AIC no lo hace (Burnham y Anderson, 2003).

El AIC se puede definir como:

AIC = 2k + 2 ln
(
L̂
)
, (2.4)

donde L̂ es la función de verosimilitud, y k es el número de parámetros estimados
en el modelo. En esencia, la AIC prefiere el modelo más simple con la máxima
verosimilitud.

Al hacer aproximaciones de mínimos cuadrados con distribuciones normales idén-
ticas independientes, la eq. (2.4) se puede indicar como:

AIC = 2k + n ln
(RSS

n

)
, (2.5)

donde RSS (Residual Sum of Squares) es la suma de cuadrática de los residuos.

Para un número relativamente pequeño de puntos experimentales, las correccio-
nes deben introducirse en (2.4). AICc (Cavanaugh, 1997) es un caso especial de
AIC para pocas muestras que evita la probabilidad de sobreestimación,

AICc = AIC + 2k2 + 2k
n− k − 1 , (2.6)

donde k es el número de parámetros, y n es el tamaño de la muestra; por lo tanto,
para muchas muestras (n→∞), el AICc converge al AIC. Se han propuesto otras
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métricas para decidir cuál es el mejor modelo para un conjunto de modelos finitos,
algunas de estas métricas (Cetin y Erar, 2002; Seghouane y Bekara, 2004) son:

AICF = n

σ̂2

{
nk

nk − 2 + 2
}

(2.7)

RAIC(p, α, ρ) = 2
∑

ρ(ri,P ) + αρ (2.8)

KIC = −2 ln p(yn|Θ̂k) + 3(k + 1) (2.9)

KICc = −2 ln p(yn|Θ̂k) + 2 (k + 1)
(n− k − 2)

−nΦ
(
n− k

2

)
+ ln n2 (2.10)

AKICc = −2 ln p(yn|Θ̂k))

+(k + 1)(3n− k − 2)
n− k − 2 + k

n− k
(2.11)

donde σ̂ es una estimación robusta de σ; p(yn|Θ̂k) es la función de probabilidad
sobre los k− parámetros Θ̂k para yn; ρc es la función del Huber,

ρc(r) =
{

r2

2 , if|r| ≤ c
c|r|2 − c2

2 , de lo contrario.
(2.12)

y Φ es la función digamma (Bernardo, 1976).

2.4 Distancia de Fréchet

Un ejemplo comúnmente usado para describir la distancia de Fréchet sería la co-
rrea que une a un perro y su dueño, por dos caminos independientes; donde nin-
guno puede caminar hacia atrás, pudiendo modificar su velocidad de desplaza-
miento. Más formalmente,

df (P,Q) = ı́nf
µ

máx
a∈A

d(a, µ(a)),

Alt y Godau (1995) introducen una herramienta que se usa para calcular para un
lazo ε asignación entre las dos curvas. Definido formalmente como:

Dε(A,B) := { (α, β) ∈ [0, 1]2 | d(A(α), B(β)) ≤ ε }

y es representado como la gráfica en la relación de estados discretos entre ambas
curvas.
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2.5 Q-gramas

LosQ-gramas (Ukkonen, 1992) se usan para comparar demanera rápida y efectiva
secuencias largas. Los Q-gramas se pueden usar para aproximar la distancia de
edición.

Los Q-gramas son secuencias de Q-caracteres consecutivos. Por ejemplo, los 3-
gramas de la siguiente secuencia:

{ABCDEFGHI}

serían,

{ABC}, {BCD}, {CDE}, {DEF}, {EFG}, {FGH}, {GHI}.

Los Q-gramas han sido utilizados eficazmente con anterioridad para la compara-
ción de secuencias evaluando mediante métricas de equivalencia como el índice
de Jaccard.

2.6 Vuelo de Levy

Es un proceso de Markov del tipo de paseo aleatorio (random walk); en el cual
los incrementos son distribuidos con una probabilidad sesgada o de cola pesada
(heavy tail). Se utiliza la distribución y = x − a donde 1 < a < 3 con varianza
infinita.

Paseo aleatorio. Esta modelado por la expresión:

X(t+ τ) = X(t) + Φ(τ)

la variable aleatoria Φ describe la ley de probabilidad para tomar el siguiente paso
y τ es el intervalo de tiempo entre pasos subsecuentes. La distribución del paso
será independiente de la posición y el tiempo, es decir tiene homogeneidad.

Sus aplicaciones son variadas, por ejemplo matemáticas financieras, criptografía,
análisis de señales así comomuchas aplicaciones en astronomía, biología, y física.
En la interacción humano computadora son usados para simular cambios en la
mirada (Boccignone y Ferraro, 2004), donde mediante un proceso estocástico se
simulan de manera efectiva cómo se ubican las fijaciones dentro de una pantalla.
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2.7 Resumen

En este capitulo se describen los conceptos fundamentales útiles en las propues-
tas, la tabla 2.1 muestra una relación de los conceptos descritos en este capítulo
y su relación con otras secciones de la tesis.

Concepto Descrito en sec. Aplicación Usado en la sec.

Regresión 2.2 Estimación de parámetros para modelos
de calibración y recalibración

3.3.1

Selección de modelo 2.3 Evaluación de modelos de regresión para
calibración y recalibración

3.3.2, 4.3.2

Distancia de Fréchet 2.4 Comparación robusta de trayectorias ocu-
lares

5.3

q-gramas 2.5 Creación de subconjuntos de trayectorias
oculares

5.3

Vuelo de Levy 2.6 Generación de un conjunto de datos sin-
tético

5.3

Tabla. 2.1: Conceptos descritos y su uso.
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3Modelos polinomiales robustos
para la calibración del rastreador
ocular

3.1 Introducción

Los dispositivos de seguimiento ocular basan su exactitud y precisión mayormente
en la etapa de calibración; se estima que hasta un 20% de los experimentos de
seguimiento ocular necesitan una segunda calibración debido a su pobre desem-
peño (Goldberg y Wichansky, 2003); haciendo que la información obtenida sea
inservible para estudios posteriores. Para corregir errores sistemáticos y variables
se utiliza la calibración, que mapea medidas del hardware con las esperadas usan-
do diferentes técnicas, (Martinez et al., 2012; Noris et al., 2011; Kasprowski et al.,
2014); sin embargo, la regresión por mínimos cuadros es altamente aceptada por
su bajo costo computacional y desempeño aceptable.

Diferentes modelos de regresión (funciones) pueden modificar el desempeño de
la calibración; por lo tanto, un modelo simple pero confiable es requerido. La con-
tribución de este capítulo es doble: (i) un algoritmo de calibración basado en un
consenso de muestreo aleatorio para obtener una calibración robusta y más preci-
sa, (ii) la evaluación de diferentesmodelos polinomiales encontrados en la literatura
usando diferentes estadísticas (AIC, AICc, KIC, KICc, AKICc, AICF, RAIC).

El resto de este capítulo está organizado de la siguiente manera: la sección 3.2 re-
visa otros enfoques relacionados con los modelos de calibración en el seguimiento
ocular; la sección 3.3 describe la propuesta, la sección 3.5 presenta los materiales
y métodos utilizados; finalmente, la sección 3.6 describe y discute los resultados.

3.2 Trabajo relacionado

Una de las principales dificultades de la calibración es cuando ocurren eventos
inesperados en la fase de calibración. Por ejemplo, un punto de calibración puede
tener asociada una fijación correcta, ya sea porque el usuario perdió la atención (y
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Figura. 3.1: Patrones comunes para la calibración inicial.

por ende, la mirada) o bien, porque los micro-saltos sacádicos impidieron detectar
la fijación. Para evitar errores en la calibración, en la literatura se propone el uso
del filtro de intervalos con selección de mediana (Interval Selection with Median
Filter, ISMF ); que primero elimina las mediciones iniciales (cuando los saltos sa-
cádicos son más probables) para luego calcular la posición de la mirada como el
valor medio de los datos recopilados durante el período considerado (Gibaldi et al.,
2017). El filtro ISMF supone que una fijación adecuada estará dada por la media-
na; esta suposición no se puede justificar en algunas situaciones —por ejemplo,
para estudios de seguimiento ocular con bebés. Las mediciones incorrectamen-
te asociadas con los puntos de calibración podrían causar un sesgo significativo
en la estimación de los parámetros de mapeo. Este capítulo propone una exten-
sión al método de consenso de muestra aleatoria, (Random Sample Consensus,
RANSAC) (Fischler y Bolles, 1981), para obtener un buen modelo de ajuste incluso
cuando el usuario no observó uno o más puntos de calibración.

En el enfoque común para calibrar un rastreador ocular, el usuario debe observar
n puntos predefinidos en la pantalla. La Fig. 3.1 muestra patrones de calibración
de 3, 5, 9, y 13 puntos. Un punto de calibración se obtiene asociando un punto en la
pantalla a un conjunto de mediciones; luego, se seleccionan los parámetros de una
función (o modelo) que mapea los puntos medidos a los puntos de la pantalla. Los
modelos comunes de calibración son homografías (Hansen et al., 2010), relaciones
polinómicas (Zhu y Ji, 2007; Cherif et al., 2002), regresión por soporte vectorial
(SVR) (Krafka et al., 2016) y redes neuronales (Pomplun et al., 1994).

En la mayoría de los casos, la etapa de calibración simplemente aplica un modelo
sin considerar su costo computacional, con retrasos de hasta 45 segundos en la
etapa de calibración para modelos complejos (Blignaut, 2016). El procedimiento
también puede ser tedioso y lento para el usuario (Zhu y Ji, 2005; Ohno y Mukawa,
2004) ya que requiere al menos el mismo número de puntos de calibración que el
número de parámetros —es decir, un modelo de 5 parámetros requiere al menos
5 puntos de calibración, un modelo con 9 parámetros requiere 9 al menos puntos,
etc.

En dos variables, una función polinomial es una combinación lineal de un núme-
ro finito de términos (monomios) en la forma xayb. El dominio de cualquier función
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polinomial de dos variables es el plano completo. Se han utilizado diferentes polino-
mios comomodelos para la calibración ET. Las tabla 3.1 y 3.2 resumen losmodelos
polinomiales para Fx y Fy respectivamente, con menos de cuatro parámetros para
obtener las coordenadas corregidas x̌ y y̌.

Varios autores han comparado modelos polinomiales; por ejemplo, Blignaut (2016)
compara diferentes modelos de corrección para un patrón de calibración de 45 pun-
tos, centrándose en seleccionar el mejor polinomio por participante. Cerrolaza et al.
(2008) prueba modelos con hasta 16 términos —con una etapa de calibración lar-
ga y tediosa. Sus resultados muestran que los modelos con hasta dos términos
pueden funcionar de manera similar a modelos más complejos, con diferencias
insignificantes en el rango de 1-2 píxeles en una pantalla de 1024× 768.

Kasprowski et al. (2014) usa polinomios simples (lineal, cuadrático y cúbico; con
3, 5 y 18 puntos de calibración respectivamente) para descartar o probar modelos
con un coeficiente determinante dado, R, que evalúa los valores medios para una
fijación dada y el error cuadrático

R = 1−
∑
i (yi − ŷi)2∑
i (yi − ȳ)2 ,

el coeficiente R y la tasa de error dan al modelo cuadrático la mejor puntuación
general; con 13 puntos de calibración dando el error más bajo.

Recientemente, Kasprowski y Harezlak (2018) comparan varias técnicas de calibra-
ción mediante el uso de validación cruzada, el error medio de la raíz, el coeficiente
R, y el error cuadrado y absoluto (para ambos ejes por separado). Afirman que los

Eje-x
Model Fx(x, y) k Uso en
M1 [x, 1] 2 (Blignaut, 2016)
M2 [x, y, 1] 3 (Blignaut, 2016)
M3 [x, xy, 1] 3 (Blignaut, 2016)
M4 [x2, x, 1] 3 (Blignaut, 2016)
M5 [x3, x, 1] 3 (Blignaut, 2016)
M6 [x, y, xy, 1] 4 (Hennessey et al., 2008; Zhu y Ji, 2005)
M7 [x3, x2, x, 1] 4 (Blignaut, 2016)
M8 [x2, x, y, 1] 4 (Cerrolaza et al., 2008)
M9 [x2, x, xy, 1] 4 (Blignaut, 2016)
M10 [x3, x, y, 1] 4 (Blignaut, 2016)
M11 [x3, x, y2, 1] 4 (Blignaut, 2016)
M12 [x3, x, xy, 1] 4 (Blignaut, 2016)

Tabla. 3.1: Modelos polinomiales para el eje x con menos de o igual a cuatro parámetros.
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Eje-y
Model Fy(x, y) k Uso en
N1 [y, 1] 2 (Blignaut, 2016)
N2 [y, x, 1] 3 (Blignaut, 2016)
N3 [y, xy, 1] 3 (Blignaut, 2016)
N4 [y2, y, 1] 3 (Blignaut, 2016)
N5 [y, x2, 1] 3 (Blignaut, 2016)
N6 [y, xy, x, 1] 4 (Hennessey et al., 2008)
N7 [y2, y, x, 1] 4 (Blignaut, 2016)
N8 [xy2, x, y, 1] 4 (Cerrolaza et al., 2008)
N9 [xy, y, x2, 1] 4 (Blignaut, 2016)
N10 [x2y, x2, y, 1] 4 (Blignaut, 2016)

Tabla. 3.2: Modelos polinomiales para el eje y con menos de o igual a cuatro parámetros.

polinomios lineales dan el mejor resultado para EyeTribe y JAZZ, mientras que el
modelo cuadrático es mejor para el rastreador ocular VOG.

En contraste con el trabajo anterior, en esta tesis se propone utilizar un criterio
estadístico basado en el ‘Principio de Parsimonia’ para obtener el mejor modelo.

3.3 Enfoque propuesto

Esta sección describe los métodos para obtener calibraciones precisas en presen-
cia de valores atípicos.

3.3.1 Ajuste robusto (S-ransac)

ransac es un método iterativo para estimar los parámetros de un modelo a partir
de un conjunto de datos observados que contiene valores atípicos. Este paradig-
ma usa la selección aleatoria de conjuntos mínimos para construir modelos —es
decir, asignar valores para cada parámetro del modelo. Un conjunto mínimo es el
número más pequeño de puntos necesarios para definir de forma única un modelo
determinado.

Sea D el conjunto de calibración, D1, . . .Dn una partición de D —cada subcon-
junto Di contiene las mediciones generadas cuando el usuario observa el i-ésimo
punto de calibración de un patrón de n puntos, y k ≤ n es el número de parámetros
necesarios para el modelo. El enfoque propuesto, denominado ransac-Secuencial
o S-ransac, selecciona aleatoriamente k subconjuntos de la partición D1, . . .Dn;
luego, selecciona aleatoriamente un solo punto de cada subconjunto para obtener
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D4

D3D1

D5

D2

(a) i-ésima iteración(selección de subconjunto)

D1

D5

(b) i-ésima iteración (selección de medición selection)...

D4

D3

(c) j-iteración (mejor modelo)

Figura. 3.2: S-RANSAC. Dado un conjunto de calibración, D, compuesto de D1 (estrellas), D2
(triángulos), D3 (pentágonos) , D4 (círculos), y D5 (cuadrados), y un modelo
definido únicamente por 2 puntos: (a) Selección de subconjunto. El algoritmo
selecciona D1 y D5 en alguna iteración, (b) Selección de medición. Se selecciona
una única medición para cada partición, después de este paso tenemos un
conjunto mínimo, luego el Se define el modelo. El consenso para el modelo
generado es bajo porque D5 no tiene medidas verdaderas, (c) el proceso —
subconjunto y selección de medidas — se repite hasta que se encuentra un
modelo adecuado; en este ejemplo, D3 y D4 tienen un consenso máximo.

el conjunto mínimo. El modelo resultante se compara con todas las mediciones de
los datos para determinar cuántos de los puntos están correctamente estimados
por el modelo —estos puntos se conocen como inliers. Después de un número
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dado de intentos, se extrae el modelo que tiene mayor consenso de puntos; se
muestra una ilustración gráfica del enfoque propuesto en Fig. 3.2.

3.3.2 Selección de modelo para datos con valores atípicos

Sea D un conjunto de calibración yM = {M1, . . . ,Mm} seam modelos polinómi-
cos que se probarán de tal manera que n� k(Mi), donde k(Mi) es el número de
parámetros del i-ésimo modelo. Definimos el número estimado de valores atípicos
ô como

ô = mı́n{out(M̂1), . . . ,out(M̂m), (3.1)

donde out(M̂i) es el número de puntos de calibración que no están bien aproxima-
dos por el modelo robusto M̂i.

El mejor modelo se selecciona del conjunto

M ′ = {M ∈M | n− ô ≥ 2k(M)}, (3.2)

mediante el uso de un criterio de selección convencional (sección 2.3) y los (n− ô)
subconjuntos de calibración con el error absoluto medio más bajo.

3.4 Algoritmos

El algoritmo 1 explica el proceso de calibración personalizada.

Algoritmo 1: Calibración personalizada.
Entrada :Ps: Puntos de calibración, P : mediciones y B: modelos posibles
Salida : F̂ (x, y), â: El mejor modelo y sus parámetros

1 para cada modelo b ∈ B hacer
2 Estimar parámetros y número de outliers del modelo b usando el s-ransac,

con los puntos de calibración Ps y las mediciones P ;
3 Estimar parámetros y número de outliers del modelo b usando el s-ransac;
4 con los puntos de calibración Ps y las mediciones P ;
5 Seleccionar el modelo con menor valor de selector estadístico
6 devolver F̂ (x, y), â← usando %∗

18 Capítulo 3 Modelos polinomiales robustos para la calibración del rastreador ocular



3.5 Materiales y Métodos

Dataset. El conjunto de datos “Pupil Dynamics” (Drewes et al., 2014), contiene
mediciones de seguimiento ocular (muestras de fijación) de 39 sujetos en una con-
figuración de laboratorio; se usó el ET Eyelink 1000 (SR Research, Ottawa, Cana-
dá) en la configuración de “escritorio” para rastrear ambos ojos de los sujetos a
una frecuencia de muestreo de 500 Hz, con una pantalla LCD Samsung 22” o un
ViewSonic 20” Pantalla CRT a aproximadamente 60 cm de distancia de visualiza-
ción. Se usó un patrón de 25 puntos para obtener puntos de fijación, así como las
ubicaciones de la pantalla; es decir, cada punto de fijación tiene asociado un punto
de calibración en la pantalla.

Este conjunto de datos se seleccionó principalmente porque no se utilizó el meca-
nismo de calibración incorporado en el rastreador ocular, y se proporcionan puntos
sin calibrar para obtener soluciones de calibración manualmente.

Este conjunto de datos contiene datos de calibración para diferentes iluminaciones
de fondo (0, 12.5, 25, 37.5, 50, 75 y 100% de la luminancia de pantalla disponi-
ble) para producir datos de calibración con pupila estrechada y dilatada, así como
tamaños de pupila intermedios; Drewes et al. (2014) repitió el procedimiento de ca-
libración 3 veces. El conjunto de datos también contiene información para los dos
ojos. En los siguientes experimentos, el conjunto de calibración para cada parti-
cipante se seleccionó del ojo derecho, utilizando el primer ensayo generado para
cada luminancia de fondo; luego, se consideraron un total de 39×7 = 273 conjuntos
de calibración.

Datos de preprocesamiento. Para acelerar los cálculos, se aplica una etapa de
preprocesamiento en la que se seleccionó al azar una muestra deM = N/20 me-
diciones de mirada sin reemplazo del conjunto de medidas de N mirada obtenidas
por un solo participante. Después de este paso, las mediciones en la muestra están
en el mismo orden en que aparecen en las mediciones originales.

Calibración / Puntos de prueba. Drewes et al. (2014) usan un patrón de calibración
de 25 puntos. Debido a la necesidad de obtener calibraciones con una cantidad
razonable de puntos, nueve de los 25 puntos fueron seleccionados arbitrariamente
para fines de calibración (Fig. 3.3). El resto de los puntos (16) se utilizaron para
fines de prueba.
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Figura. 3.3: Patrón de calibración utilizado en pruebas. Los puntos cuadrados indican sub-
conjuntos de calibración, Dc con c ∈ {1, 17, 24, 13, 10, 19, 7, 21, 3}. Los restantes
subconjuntos se utilizan para la prueba.

Modelos y estrategias de estimación. Losmodelos de polinomios que semuestran
en las tablas 3.1 y 3.2 se usaron en las pruebas. Además, se compararon tres
enfoques para estimar los parámetros de los modelos polinomiales:

Simple, que usa todos los pares después de la etapa de submuestreo,

ISMF, que elimina las mediciones iniciales y toma un valor medio de los pun-
tos restantes para obtener cada par de calibración, y

S-ransac, propuesto en este documento que establece un umbral igual a
una diferencia angular de 2 grados para realizar el algoritmo de calibración.

Experimentos. Los experimentos se llevaron a cabo en dos fases:

Estimación de parámetros. Cuyo objetivo es contrastar el error angular de
diferentes estrategias de estimación de parámetros. Los parámetros del mo-
delo se estimaron para cada conjunto de calibración y para cada modelo po-
linomial utilizando las diferentes estrategias de estimación; luego, se calculó
la media de errores angulares absolutos para los puntos de prueba.

Selección de modelo. Una vez seleccionada la mejor forma de estimarlos
los parámetros; la siguiente pregunta de investigación es: ¿Cuál es el mejor
selector de modelo si estamos interesados en minimizar los errores residua-
les? Para responder a esta pregunta, para cada conjunto de calibración se
procedió de la siguiente manera: se realizó una calibración para cadamodelo;
luego, los selectores de modelo presentados en la sección 3.3 se utilizaron
para seleccionar el mejor modelo. Posteriormente, se calculó el promedio de
errores angulares absolutos para los puntos de prueba y se asoció a cada
estrategia.
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Simple ISMF S-RANSAC Estadísticas Annova Subconjuntos

Model M S.D. M S.D. M S.D. F p Homogéneos

M1 7.21 3.29 2.83 2.56 2.10 2.15 272.58 0 {R}, {C}, {S}
M2 7.33 3.47 2.93 3.20 1.96 2.09 248.57 0 {R}, {C}, {S}
M3 7.32 3.45 2.99 3.48 2.04 2.14 223.52 0 {R}, {C}, {S}
M4 8.17 5.12 2.88 3.75 2.12 2.10 229.80 0 {R}, {C}, {S}
M5 7.09 3.46 2.83 2.68 2.15 2.47 229.47 0 {R}, {C}, {S}
M6 7.21 3.47 2.97 3.83 2.02 2.37 190.38 0 {R}, {C}, {S}
M7 5.97 3.17 3.57 6.86 2.44 2.72 40.78 0 {R}, {C}, {S}
M8 7.14 3.54 3.16 4.27 2.03 2.12 164.47 0 {R}, {C}, {S}
M9 7.20 3.58 3.16 4.24 2.13 2.20 163.18 0 {R}, {C}, {S}
M10 8.47 5.21 3.17 4.34 2.04 2.14 188.41 0 {R}, {C}, {S}
M11 8.25 5.20 3.15 4.33 2.07 2.38 171.16 0 {R}, {C}, {S}
M12 8.17 5.03 3.21 4.32 2.15 2.16 171.86 0 {R}, {C}, {S}

Tabla. 3.3: Errores angulares absolutos para el eje x (en grados) para diferentes estrategias
y modelos.

Simple ISMF S-RANSAC Estadísticas Annova Subconjuntos

Model M S.D. M S.D. M S.D. F p Homogéneos

N1 4.60 1.48 2.98 2.13 1.85 1.26 198.63 0 {R}, {C}, {S}
N2 6.01 2.87 2.67 2.38 2.10 1.46 224.02 0 {R}, {C}, {S}
N3 4.59 1.48 2.55 2.26 1.88 1.23 182.06 0 {R}, {C}, {S}
N4 4.66 1.51 2.81 3.94 2.05 1.33 114.71 0 {R}, {C}, {S}
N5 5.14 1.91 2.64 2.52 2.04 1.73 167.69 0 {R}, {C}, {S}
N6 4.63 1.42 2.43 1.47 2.10 1.24 267.08 0 {R}, {C}, {S}
N7 4.66 1.44 2.55 2.28 1.95 1.27 182.95 0 {R}, {C}, {S}
N8 4.56 1.54 2.63 2.41 1.95 1.37 147.12 0 {R}, {C}, {S}
N9 4.60 1.37 2.53 2.20 2.08 1.25 175.21 0 {R}, {C}, {S}
N10 4.58 1.48 2.47 2.39 1.88 1.45 162.21 0 {R}, {C}, {S}

Tabla. 3.4: Errores angulares absolutos para el eje y (en grados) para diferentes métodos y
modelos.

AIC AICc KIC KICc AKICc RAIC AICF

eje-x 1.58 1.62 1.59 1.66 1.66 1.66 1.62

eje-y 1.39 1.53 1.43 1.59 1.59 1.59 1.54

1.48 1.57 1.51 1.62 1.62 1.62 1.58
Tabla. 3.5: Promedio de errores angulares absolutos (grados) para cada criterio de modelo.

Análisis de datos. Las pruebas ANOVA se realizaron con el software IBM SPSS
Statistics 23. El nivel de significación estadística se estableció en p < 0,05. Los
errores angulares se expresan en grados.
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3.6 Resultados y Discusión

Los errores angulares absolutos para los ejes x y y se muestran en las tablas 3.3 y
3.4, respectivamente. Como semuestra en negrita, el enfoque S-ransac propuesto
reduce significativamente el error angular absoluto para las coordenadas horizon-
tales y verticales; esta afirmación es válida para cualquier modelo propuesto en la
literatura.

Los resultados de la segunda prueba, “Selección de modelo”, se muestran en la
tabla 3.5. Al comparar estos resultados con los obtenidos mediante el uso de un
solo modelo (tablas 3.3 y 3.3 para x - y y -eje, respectivamente), el enfoque pro-
puesto para la selección del modelo con los valores atípicos da mejores resultados.
Además, el criterio que da la menor diferencia angular promedio fue el AIC.

En general, los errores angulares para el eje y sonmás bajos que los errores para el
eje x. Este efecto podría deberse al patrón utilizado en el experimento (Fig. 3.3).

Los modelos polinomiales probados (tablas 3.1, 3.2) fueron elegidos —en lugar
de un conjunto exhaustivo; es decir, el conjunto de términos de poder— para evitar
errores agudos que pueden causar confusión.

3.7 Conclusiones

En este capítulo se propone el enfoque (S-ransac); las pruebas en un conjunto de
datos disponibles públicamente muestran que este enfoque reduce los errores de
la media angular absoluta en al menos un 30% en comparación con el enfoque
convencional (que consiste en eliminar las mediciones iniciales y tomar el valor
de la mediana para cada punto de calibración). Se argumenta que el enfoque pro-
puesto es especialmente útil cuando es difícil obtener un conjunto de calibración
sin valores atípicos (por ejemplo, estudios con bebés o infantes).

En este capítulo también se presenta un enfoque que permite el uso de estadísticas
de selección de modelos convencionales incluso en presencia de valores atípicos.
Para mejorar la velocidad de calibración, prevemos un enfoque para buscar el me-
jor modelo polinómico al aumentar un término a la vez.
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4Selección de modelos
polinomiales para recalibración

4.1 Introducción

La calibración de los rastreadores oculares puede disminuir debido a movimien-
tos del usuario, datos atípicos, errores en la calibración o simple uso. Es por eso
que la recalibración ha sido propuesta para mejorar la exactitud y precisión de las
mediciones oculares, basadas en medidas con correción.

Este capítulo propone la evaluación de modelos de recalibración ocular mediante
métricas de selección de modelos (AIC y AICc).

4.2 Trabajo relacionado

La recalibración es similar a la calibración, se mapean coordenadas para asegurar
buena precisión y exactitud. Los errores presentados en la etapa de recalibración
son significativamente menores que los de la etapa inicial de calibración, debido
al procedimiento previo de mapeo. Las recalibraciones propuestas en la literatura
pueden ser técnicas como seguimiento de mirada (Ramirez Gomez y Gellersen,
2018) y acercamientos probabilistas (Chen y Ji, 2015), interacciones simples —
clicks y uso del ratón— (Luo et al., 2017), entre otras; que generan nuevos puntos
de calibración para mejorar la exactitud y precisión.

Entre los modelos para mapear la recalibración se encuentran las transformacio-
nes lineales (Vadillo et al., 2015), las relaciones polinomiales (Zhu y Ji, 2007; Cherif
et al., 2002); sin embargo la regresión es la más usada por su buen desempeño y
bajo costo computacional. Al igual que en la calibración principal, se utilizan mode-
los sin evaluar su costo; no existen estudios que evalúen modelos de recalibración
a la fecha. Debido al poco desarrollo de modelos de recalibración (Blignaut et al.,
2014; Zhang y Hornof, 2014) se utilizan modelos usados en la calibración inicial
(tabla 4.1 y 4.2); como lo descrito en el capítulo 3.
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Modelos polinomiales para X
Fx(x, y) df Uso en

M1 [x, 1] 2 (Blignaut, 2016)
M2 [x, y, 1] 3 (Blignaut, 2016)
M3 [x, xy, 1] 3 (Blignaut, 2016)
M4 [x3, x, 1] 3 (Blignaut, 2016)
M5 [x2, x, 1] 3 Blignaut, 2016
M6 [x, y, xy, 1] 4 (Hennessey et al., 2008; Zhu y Ji, 2007)
M7 [x3, x2, x, 1] 4 (Blignaut, 2016)
M8 [x2, x, y, 1] 4 (Cerrolaza et al., 2008)
M9 [x2, x, xy, 1] 4 (Blignaut, 2016)
M10 [x3, x2, y, 1] 4 –
M11 [x3, x, y2, 1] 4 (Blignaut, 2016)
M12 [x3, x, xy, 1] 4 (Blignaut, 2016)
M13 [x, y2, y, 1] 4 –
M14 [x3, y2, x, xy, 1] 5 –
M15 [x3, x2, x, y, 1] 5 –
M16 [x2, x, x2y2, xy, 1] 5 (Blignaut, 2016)
M17 [x3, x, y, xy, 1] 5 (Blignaut, 2016)
M18 [x3, x, y, y, 1] 5 (Blignaut, 2016)
M19 [x3, x, y2, xy, 1] 5 (Blignaut, 2013)
M20 [x3, x, xy, x2y2, 1] 5 (Blignaut, 2016)
M21 [x3, x, xy, x2y2, 1] 5 –
M22 [x2, x, xy, y, 1] 5 (Blignaut, 2016)
M23 [x, y, xy, x2y2, 1] 5 (Sesma-Sanchez et al., 2016)
M24 [x2, x, y2, y, 1] 5 (Blignaut, 2016)
M25 [x2, x, xy, y, 1] 5 (Blignaut, 2016)
M26 [x2, x, xy, xy2, y, 1] 6 (Zhang y Hornof, 2014)
M27 [x3, x, xy, y2, y, 1] 6 (Blignaut, 2016)
M28 [x3, x, y, xy, x2y2, 1] 6 (Blignaut, 2016)
M29 [x3, x, y2, y, xy, 1] 6 (Blignaut, 2016)
M30 [x2, x, xy, y2, y, 1] 6 (Mitsugami et al., 2003)
M31 [x3, x2, x, xy, y, 1] 6 –
M32 [x3, x2, x, y2, y, 1] 6 –
M33 [x3, x2, x, y2, xy, y, 1] 7 –
M34 [x2, x, xy, y2, y, x2y2, 1] 7 (Mitsugami et al., 2003)
M35 [x3, x, y2, y, xy, x2y, 1] 7 –
M36 [x3, x2, x, y2, y, xy2, 1] 7 –
M37 [x3, x2, xy, y2, y, xy, 1] 7 –

Tabla. 4.1: Modelos polinomiales X. Algunos modelos previamente usados en la literatura.

4.3 Materiales y métodos

El objetivo de este estudio es comparar el rendimiento (bajo el principio de parsimo-
nia) de varios modelos polinomiales para recalibrar un rastreador ocular utilizando
un conjunto de datos disponibles al público.
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Modelos polinomiales para Y
Fy(x, y) df Uso en

N1 [y, 1] 2 (Blignaut, 2016)
N2 [y, x, 1] 3 (Blignaut, 2016)
N3 [y, xy, 1] 3 (Blignaut, 2016)
N4 [y2, x, 1] 3 (Blignaut, 2016)
N5 [y, x2, 1] 3 (Blignaut, 2016)
N6 [y, x, xy, 1] 4 (Hennessey et al., 2008)
N7 [y2, y, x, 1] 4 (Zhu y Ji, 2007)
N8 [y, x, x2y2, 1] 4 (Blignaut, 2016)
N9 [y, x2, xy2, 1] 4 –
N10 [y2, x, xy2, 1] 4 (Blignaut, 2016)
N11 [y, x2, xy, 1] 4 (Blignaut, 2016)
N12 [y, x2, x2y, 1] 4 (Blignaut, 2016)
N13 [y2, x, x2y, 1] 4 (Blignaut, 2016)
N14 [y2, x, x2y2, 1] 4 (Blignaut, 2016)
N15 [y3, y2, y, 1] 4 –
N16 [y, x2, x, 1] 4 –
N17 [y, x, xy, x2y2, 1] 5 (Sesma-Sanchez et al., 2016)
N18 [y, x2, xy, x2y, 1] 5 (Cerrolaza et al., 2008)
N19 [y, x2, xy, x2y2, 1] 5 (Blignaut, 2016)
N20 [y2, x, xy, x2y2, 1] 5 (Blignaut, 2016)
N21 [y2, y, x, x2y, 1] 5 (Blignaut, 2016)
N22 [y2, y, xy, x2y2, 1] 5 (Blignaut, 2016)
N23 [y3, x2, y, xy, 1] 5 –
N24 [y3, y2, y, x, 1] 5 –
N25 [y3, y, x2, xy, x2y2, 1] 6 –
N26 [y2, y, x2, x, xy, 1] 6 (Mitsugami et al., 2003)
N27 [y2, y, x2, x, x2y, 1] 6 (Blignaut, 2016)
N28 [y2, y, x2, x, xy2, 1] 6 (Blignaut, 2016)
N29 [y2, y, x2, x, xy, x2y2] 6 (Blignaut, 2016)
N30 [y, xy, x2y, x, x2, 1] 6 (Blignaut et al., 2014)
N31 [y2, y, xy, yx2, x, 1] 6 –
N32 [y3, y2, y, xy, x, 1] 6 –
N33 [y3, y2, y, x2, x, 1] 6 –
N34 [y2, y, x2, x, xy, x2y, 1] 7 (Blignaut y Wium, 2013)
N35 [y2, y, x2, x, xy, x2y2, 1] 7 (Mitsugami et al., 2003)
N36 [y3, y2, y, x2, xy, x, 1] 7 –
N37 [y3, y, x2, x, xy, xy2, 1] 7 –

Tabla. 4.2: Modelos polinomiales Y. Algunos modelos previamente usados en la literatura.

4.3.1 Datos de prueba

El ‘Pilot Dataset’ (MacGregor et al., 2016), contiene mediciones de seguimiento
ocular (muestras de fijación) de 12 participantes en una configuración de laborato-
rio; se utilizó un rastreador ocular Tobbi X60 en una configuración de 60 Hz, con un
panel plano Dell 2209WA 1680 × 1050 a una distancia de visualización de aproxi-
madamente 70 cm.
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Se usó un patrón de 9 puntos para obtener puntos de fijación; donde cada punto
de fijación tiene asociado un punto de recalibración en la pantalla.

4.3.2 Procedimiento

Los datos del i-ésimo participante son utilizados para realizar una aproximación
por mínimos cuadrados de cada modelo para la coordenada horizontal, Mi, que
se usan en la tabla 4.1 y tabla 4.2; luego, los valores de RSSi(p) y AICci(p) —
definidos como el RSS y AICc para el modelo Mi sobre la base del participante p
también se calcularon muestras. Este proceso se repitió para los modelos polino-
miales Ni que corrigen la coordenada vertical Y .

4.3.3 Métricas

Las siguientes estadísticas fueron calculadas:

Diferencia media de AICc (∆AICci):
1
m

m∑
k=1

∆AICci(p)

Media RSS:
1
m

m∑
k=1

RSSi(p)

Tabla. 4.3: Métricas de comparación.

4.4 Resultados

En general, la media del error mínimo cuadrático se reduce para modelos con
más parámetros; sin embargo, esto podría causar sobreajuste. Los modelos con
sobreajuste podrían considerar el ruido como estructura de modelo subyacente
—un efecto no deseado.

Los resultados presentados aquí son válidos solo para el dispositivo Tobbi X60.
Cada dispositivo requiere una caracterización adecuada debido a la configuración
específica. Por ejemplo, estudios anteriores (Blignaut, 2016; Blignaut, 2013) dan
importancia a la cantidad luz infrarroja presente en el lugar del experimento; ya que
puede modificar el rendimiento general de los modelos de calibración.
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Modelos polinomiales para X Modelos polinomiales para Y

Nombre df AICc ∆AICc LERi RSS Nombre df AICc ∆AICc LERi RSS

M1 2 12.59 0.00 0.00 149.94 N1 2 14.31 0.00 0.00 911.56
M2 3 17.08 4.49 0.97 130.84 N2 3 15.93 1.62 0.35 148.59
M3 3 17.13 4.53 0.98 133.71 N3 3 18.09 3.77 0.82 534.83
M4 3 17.15 4.56 0.99 130.48 N4 3 18.43 4.12 0.89 595.95
M5 3 17.17 4.57 0.99 131.80 N5 3 16.60 2.28 0.49 218.46
M6 4 24.09 11.50 2.49 121.06 N6 4 22.33 8.02 1.74 92.13
M7 4 23.74 11.14 2.42 104.68 N7 4 22.61 8.30 1.80 101.03
M8 4 23.98 11.39 2.47 109.20 N8 4 22.45 8.14 1.76 108.25
M9 4 24.10 11.50 2.49 115.35 N9 4 23.39 9.08 1.97 155.21
M10 4 23.96 11.36 2.46 107.68 N10 4 25.24 10.93 2.37 473.10
M11 4 24.04 11.44 2.48 114.64 N11 4 23.46 9.15 1.98 164.70
M12 4 24.08 11.49 2.49 114.15 N12 4 23.24 8.93 1.94 127.32
M13 4 24.02 11.43 2.48 120.08 N13 4 25.50 11.19 2.43 545.01
M14 5 35.53 22.94 4.98 92.22 N14 4 37.27 22.96 4.87 483.93
M15 5 35.35 22.76 4.94 84.78 N15 4 34.27 19.96 1.94 82.48
M16 5 35.79 23.20 5.03 100.56 N16 4 35.05 20.74 2.43 147.61
M17 5 35.67 23.08 5.01 97.13 N17 5 33.96 19.64 2.28 84.05
M18 5 35.67 23.08 5.01 97.13 N18 5 33.71 19.40 2.55 70.24
M19 5 35.86 23.26 5.05 103.19 N19 5 35.21 20.90 0.88 141.82
M20 5 36.38 23.17 5.03 99.34 N20 5 36.33 22.01 7.50 337.43
M21 5 35.97 22.92 4.97 88.83 N21 5 34.28 19.97 2.48 94.01
M22 5 35.09 23.10 5.01 98.58 N22 5 33.56 19.25 1.18 60.17
M23 5 35.26 23.27 5.05 106.57 N23 5 35.14 20.83 2.55 141.13
M24 5 35.71 23.04 5.00 95.26 N24 5 34.71 20.40 1.69 87.58
M25 5 35.09 23.11 5.01 98.58 N25 5 35.14 20.83 5.90 141.13
M26 5 59.46 23.10 5.01 88.86 N26 6 57.94 43.63 9.47 66.94
M27 6 59.38 46.78 10.15 86.31 N27 6 58.05 43.74 9.49 71.69
M28 6 59.39 46.76 10.16 84.84 N28 6 58.09 43.78 9.50 81.94
M29 6 59.33 46.72 10.15 64.29 N29 6 56.84 42.53 9.23 51.37
M30 6 59.38 46.78 10.15 86.31 N30 6 57.71 43.40 9.42 70.24
M31 6 59.06 46.46 10.08 75.39 N31 6 57.87 43.56 9.46 67.34
M32 6 58.92 46.32 10.06 76.14 N32 6 57.59 43.28 9.40 60.33
M33 7 130.63 118.03 25.63 66.71 N33 6 60.08 45.77 9.94 76.74
M34 7 130.74 118.15 25.65 68.45 N34 7 129.27 114.96 24.96 62.70
M35 7 130.56 117.96 25.61 67.43 N35 7 129.38 115.07 24.98 64.10
M36 7 130.60 118.01 25.62 66.40 N36 7 143.35 129.04 25.06 64.88
M37 7 130.31 117.72 25.56 66.15 N37 7 128.39 114.58 24.88 84.64

Tabla. 4.4: Mejores modelos para polinomios en x̌ y y̌.

Variable Modelo

x̌

M1 [x, 1]
M7 [x3, x2, x, 1]
M3 [x, xy, 1]
M2 [x, y, 1]

y̌

N1 [y, 1]
N15 [y3, y2, y, 1]
N3 [y, xy, 1]
N2 [y, x, 1]

Tabla. 4.5: Modelos de recalibración seleccionados.
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4.5 Conclusiones

Este capítulo estudia diferentes modelos de recalibración con polinomios común-
mente utilizados. Para evitar el sobre-ajuste, estos modelos se compararon en el
contexto del principio de parsimonia utilizando el AICc.

Para evaluar la técnica propuesta se utiliza el “Pilot Dataset”; en el cual no se ob-
servaron datos atípicos debido a la etapa de calibración. Este dataset contiene
información previamente calibrada con 9 puntos de calibración lo que delimita los
modelos posibles a evaluar. Se observa que hay un conjunto demodelos equivalen-
tes que dan una variación mínima. El grado de modelos polinomiales equivalentes
es menor o igual a 3.

Como trabajo futuro, se prevé un enfoque de calibración incremental. Por ejem-
plo, para los dispositivos de seguimiento ocular, en la etapa de calibración primero
se consideraría un modelo lineal con pocos puntos; luego, al considerar nuevos
puntos de calibración, el número de parámetros podría aumentar —elevando la
complejidad del modelo. Este proceso podría repetirse hasta que se estime el
modelo equivalente (el más complejo). Dicho enfoque requiere tener en cuenta la
ubicación física de los puntos de calibración para preservar la precisión y el rendi-
miento (Harezlak et al., 2014).

28 Capítulo 4 Selección de modelos polinomiales para recalibración



5Comparación de trayectorias
oculares

5.1 Introducción

La Fig. 5.1 muestra un problema que motivó el estudio de la detección de patrones
oculares en esta tesis. Para encontrar deficiencias académicas en estudiantes de
primaria se pueden estudiar objetos de aprendizaje. La multiplicación japonesa se
utiliza para evaluar la capacidad cognitiva, de retención y de desempeño acadé-
mico a edades tempranas. Su uso puede ser evaluado mediante el seguimiento
ocular, exponiendo errores en el orden de los pasos y el acarreo de dígitos.

En la Fig. 5.1 (a) se muestra los patrones oculares correctos para una multiplica-
ción japonesa —de izquierda a derecha, en la Fig. 5.1 (b) muestra una trayectoria
errónea con orden inverso —de derecha a izquierda. Además de que los estu-
diantes siguen una trayectoria ocular inversa a la esperada —ocasionada por que
el estudiante hizo un acarreo hacia la derecha. Este problema se visualiza como
una trayectoria ocular con cierto grado de similitud, pero incorrecta. Por ejemplo,
solo 4 de 5 puntos de interés son vistos; que describe que una incorrecta realiza-
ción de los pasos de la multiplicación y por ende el resultado será incorrecto.

La detección de patrones en rutas oculares es útil en estudios de comportamiento,
medicina, neurociencia, etc. Varias técnicas se han propuesto para comparar los
movimientos oculares; sin embargo, es poca la precisión y robustez que estas ofre-
cen. Este capítulo revisa dichas técnicas y propone una técnica de comparación de
rutas oculares capaz de comparar patrones y rutas oculares de manera robusta.

Para poder realizar comparación de rutas oculares, es necesario que la información
obtenida por el hardware esté libre de datos atípicos, movimientos oculares inde-
seados (como parpadeos y reflejos anormales de las pupilas (Morimoto y Mimica,
2005), pérdida de atención y movimientos involuntarios (Rigas et al., 2012), entre
otros. En la mayoría de las ocasiones la calibración mitiga estos errores; sin em-
bargo, es común que éstos errores se presenten aun después de una calibración o
recalibración. Para detectar correctamente patrones en movimiento oculares, aún
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(a) Multiplicación japonesa correcta

10

9

(b) Multiplicación japonesa incorrecta

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura. 5.1: Errores comúnmente presentes en las trayectorias oculares.

en la presencia de errores como los mostrados en la Fig. 5.1, esta capítulo propone
una técnica basada en la distancia de Fréchet y Q-gramas.

5.2 Trabajo relacionado

Las diferentes técnicas encontradas en la literatura para comparar movimiento ocu-
lares generalmente se dividen en dos categorías principales, aquellas que están
basadas en técnicas geométricas (Mannan et al., 1996; Jarodzka et al., 2010; Dew-
hurst et al., 2012), o en caracteres (Eraslan et al., 2015; Needleman y Wunsch,
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Figura. 5.2: Asignación incorrecta de caracteres.

1970; Cristino et al., 2010). Dependiendo de la técnica, las coordenadas se trans-
formadan a distintas representaciones como vectores, caracteres, figuras geomé-
tricas, entre otros. Esta transformación involucra en la mayoría de las veces una
perdida de información con respecto a las coordenadas originales, por lo que es
necesario una técnica capaz de comparar trayectorias oculares de manera robusta
y sin pérdida de información.

Técnicas basadas en caracteres. Estas técnicas dividen la pantalla con una rejilla
o mediante áreas de interés (Areas of Interest, AOI), para relacionar cada fijación
en una región a la que se le asigna un carácter único. Es decir, si la fijación se
da dentro del perímetro de cierta área, se le asigna la letra correspondiente. Se
utiliza un alfabeto previamente definido para poder comparar ambas secuencias
de caracteres.

Existen muchas métricas y algoritmos capaces de comparar secuencias de carac-
teres, principalmente la distancia de Levenshtein; así como el algoritmo de Need-
leman y Wunsh (Eraslan et al., 2015).

Distancia de Levenshtein. La distancia de edición o distancia de Levenshtein, de-
termina la distancia entre dos cadenas de caracteres como el número de opera-
ciones necesarias para convertir una en otra. Las operaciones de caracteres que
son tomadas en cuenta para esta distancia son la inserción, la eliminación y la
substitución.

Algoritmo de Needleman y Wunsch. Un defecto de los enfoques basados en ca-
racteres es la presencia de errores y ruido en las mediciones oculares. La figura 5.2
muestra como dos cadenas con alta similitud pueden ser asignadas con diferentes
áreas de interés. Para resolver este problema se propone el uso del algoritmo de
Needleman y Wunsch Needleman y Wunsch, 1970 que crea una matriz de edición,
basada en la cercanía de cada uno la vecindad en áreas de intéres.
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Otros enfoques robustos. Cristino et al. (2010) proponen la técnica Scanmatch,
que compara de manera robusta movimientos oculares utilizando el algoritmo de
Needleman y Wunsch con varias modificaciones; (i) toma en cuenta la duración
de la fijación alineando las cadenas para posteriormente compararlas y (ii) realiza
simplificación de saltos sacádicos para la asignación de caracteres. Aun con lo
anterior, el algoritmo depende de las áreas de interés; no siendo robusto a datos
atípicos o eliminación de la información.

Técnicas geométricas Las trayectorias oculares están formadas por un par orde-
nado (x, y) y una unidad de tiempo (t), son transformadas y/o simplificadas para
ser evaluadas de manera geométrica.

El enfoquemás simple es comparar la distancia mínima entre el conjunto de puntos
utilizados para comparar rápidamente el patrón y la ruta de exploración, con una
relación uno a uno entre las cadenas poligonales (Mannan et al., 1996). Aunque
esta técnica es rápida y reduce el costo computacional, tiene un bajo rendimiento
cuando P yQ no tienen vértices lo suficientemente cercanos para coincidir, incluso
cuando la forma general es similar.

Jarodzka et al. (2010) propone una técnica de similitud multi-métrica; la forma, la
posición de fijación, la longitud, la dirección y la duración de la fijación se comparan
para garantizar la correspondencia. Para calcular la similitud en la forma, se apli-
ca una diferencia entre vectores de fijaciones; un pequeño residuo de la resta del
vector asegura una similitud. La longitud de la fijación se mide por una diferencia
normalizada entre los puntos finales; para la diferencia de posición de fijación en-
tre las fijaciones alineadas; para posicionar una distancia euclidiana normalizada
entre fijaciones alineadas; y por diferencia de duración normalizada. Desafortuna-
damente, esta técnica todavía tiene inconvenientes en la comparación de formas;
una ruta de exploración y un patrón de consulta se deben comparar de forma pareja
y no se admite la seguimiento de mirada.

Dewhurst et al. (2012) propone una técnica (MultiMatch) donde los saltos sacádi-
cos y fijación son representados como vectores (u1 + u2 + u3 + . . .+ um), que son
simplificados para asegurar que se maneja un costo computacional bajo. Vectores
con direcciones similares son absorbidos, menores a(45 deg), y aquellos con ampli-
tudes pequeñas (10 % en la pantalla) son agrupados (u′ = u1 +u2 +u3 + . . .+um).
Esta técnica utiliza el algoritmo de Dijkstra (1959) con una matriz de diferencia vec-
torial para asegurar una alineación óptima. MultiMatch puede comparar las rutas
de exploración alineadas; mediante un simple proceso de resta y promedio de di-
mensiones entre los vectores. Cada par de vectores sacádicos simplificados, y sus
fijaciones correspondientes, se pueden comparar en base a cinco dimensiones, lo
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que arroja valores de similitud entre 0 y 1 (invertido, de manera que 1 equivale a
comparaciones idénticas).

Algunas de estas técnicas han mostrado buena precisión y bajo costo computacio-
nal (Dewhurst et al., 2012; Jarodzka et al., 2010); sin embargo, al utilizar los datos
calibrados la información se pierde —debido al mapeo y, por lo tanto, se puede
hacer una suposición falsa sobre los datos que comprometa la veracidad del estu-
dio y los resultados. El error esta aún presente cuando la fijación ocurrió durante
la primera parte de la construcción del evento ocular –cuando se usa filtro de me-
diana en la calibración. El método propuesto logra mitigar estos errores de falta de
información; así como la presencia de datos atípicos.

5.3 Propuesta

Antes de explicar la técnica propuesta, se realizan las siguientes definiciones.

Definiciones preliminares Sean A y B dos conjuntos finitos de puntos, para a ∈ A
se define d(a,B) = minb∈B d(a, b), donde d(a, b) = |(a− b)| es la métrica Euclidia-
na. Para las cadenas poligonales P y Q consistentes de p y q vertices, Alt y Godau
(1995) proponen un algoritmo con costo computacional O(pq log(pq)). Dadas dos
cadenas poligonales P , Q y un valor predefinido de ε, decidir si df (P,Q) ≤ ε —
que toma O(pq). Para realizar esta comparación se calcula un diagrama libre de
espacio entre P y Q; donde Fε, es el tamaño del lazo ε que se compara a través
de las curvas. Entonces, df (P,Q) ≤ ε exactamente si existe una curva que corres-
ponda a Fε de (0, 0) a (p, q) que es monotona a ambas coordenadas.

Lema 5.1. Sea P y Q dos cadenas poligonales con vértices (p1, . . . , pm), (q1, . . . , qn),
respectivamente; tales que df (P,Q) ≤ ε, if d(q1, qi) ≥ 2ε para i > 1 y d(qn, qj) ≥ 2ε
para j < n, existe exactamente una mínima subsecuencia de inclusión.

Demostración. La demostración se muestra en (De Berg et al., 2013).

Observación 5.1. Sean P y Q dos cadenas poligonales tales que df (P,Q) ≤ ε, y
d(qi, qj) ≥ 2ε para todo i 6= j.

Además, sea P ′ ⊆ P la mínima subsecuencia de inclusión, y p′i, p
′
f sean los vértices

iniciales y finales de P ′. Los vértices p′ ∈ P ′ satisfacen que |(p′ − q1)| ≤ ε si y solo si
p′ = p′i, y |(p′ − qn)| ≤ ε si y solo si p′ = p′f .

Observación 5.2. La distancia discreta de Fréchet df (A,B) = infµmaxa∈Adist(a, µ(a))
está dada por df (A,B) = minµmaxa∈Adist(a, µ(a)) permitiendo un múltiple mapeo
para P : A→ B.
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Figura. 5.3: Resumen del enfoque propuesto. 1) k–secuencias son obtenidas del patrón P ,
2) cada k-secuencia, qi, se consulta contra P , 3) se calcula el coeficiente de
similitud.

Alt y Godau (1995) asumen que: (i) toda la cadena poligonal P corresponde a la
consulta Q; por ejemplo, no puede encontrar un patrón pequeño dentro de una
trayectoria ocular más larga, y (ii) la máxima distancia entre las cadenas poligona-
les esta acotada; es decir, un scanpath con datos atípicos requiere un valor ε que
corresponda al patrón en base al error esperado.

Se pueden identificar dos fuentes de error al medir las rutas de exploración: las
causadas por el usuario (hechas por el hombre) y las causadas por el rastreador
ocular (hechas por hardware). Ejemplos de errores causados por el hombre son:
dispersión de ojos (Freeth et al., 2010), pestañas y reflejos de córnea (Morimoto
y Mimica, 2005), parpadeos y la atención temporal se pierde entre otros movimien-
tos involuntarios (Rigas et al., 2012). Los errores de hardware se pueden dividir en
variable (dispersión de los puntos de mirada registrados alrededor de la fijación
real), y sistemático (deriva entre el punto de mirada promedio y la fijación real)
(Hornof y Halverson, 2002). Los errores variables indican falta de precisión, mien-
tras que los errores sistemáticos indican falta de exactitud. En esencia, los errores
de las variables son contrarrestados por la distancia de Fréchet, mientras que los
errores sistemáticos por Q-gramas.

Descripción del algoritmo El algoritmo 2 describe la técnica para comparar tra-
yectorias oculares. En el paso 2 las mediciones P que se obtienen del dispositivo
de seguimiento ocular se simplifican. En el paso 3 se obtienen los q-gramas de las
secuencias P,Q; después se evalúan las distancias a los puntos iniciales y finales
d1, d2. En la línea 7 se hace uso del teorema 5.1. La línea 8 se calcula la distancia
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Algoritmo 2: Comparación de trayectorias oculares.
Entrada :P : Trayectoria ocular, Q: Patrón de consulta, t: Umbral de aceptación y ε:

distancia máxima
Salida :D: Salida booleana, verdadero si el patrón Q existe en la trayectoria P

1 a← 0
2 P ′ ← Simplificar trayectoria ocular P
3 Separar P ′ y Q en conjuntos de k-subsecuencias, P y Q, respectivamente.
4 para cada p ∈ P ′, q ∈ Q hacer
5 d1 ← d(inicial(p), inicial(q))
6 d2 ← d(fin(p),fin(q))
7 si d1 ≤ 2ε ∧ d2 ≤ 2ε entonces
8 si df (p′, q) < ε entonces
9 a← a+ 1

10 si a/máx(|P|, |Q|) ≤ t entonces
11 devolver verdadero
12 en otro caso
13 devolver falso

de Fréchet para la subsecuencial. La línea 10 a 13 devuelven verdadero o falso si
el índice de Jaccard se cumple.

Alt y Godau (1995) muestran que la distancia de Fréchet puede ser calculada en
un tiempo O(nmlog(nm)) para A y B como curvas de cadenas poligonales con
vertices n y m, respectivamente.

5.4 Experimentos

Como se indica en Brockmann y Geisel (2000), las rutas de exploración se pueden
simular como una Vuelo de Levy, que es un tipo de caminata aleatoria. Otro acerca-
miento a esta simulación se puede encontrar en (Duchowski et al., 2010), donde las
trayectorias oculares son generadas por una caminata aleatoria con una distribu-
ción de probabilidad de cola pesada. Aunque se utilizan diferentes distribuciones,
el concepto es equivalente en todos los que se encuentran en la literatura.

Por lo tanto, para el experimento se simula la ruta de exploración como el patrón
utilizando un enfoque similar. Se generan patrones de trayectorias oculares con
longitudes variables usando una caminata aleatoria con variación en dirección y
longitud, ambas acotadas por una distribución normal. Para las trayectorias ocula-
res que simulan el comportamiento del ojo se realiza un proceso similar; con varia-
bilidad de número de puntos en la cadena. Por ejemplo, un patrón puede tener 5
puntos mientras que la trayectoria ocular P puede tener 5 o más puntos donde esta
variación modela los saltos y micro-saltos sacádicos Duchowski et al. (2010).
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N-grams Longitud(p) Equivalencia

2 5 97 %
2 10 98 %
2 15 96 %
3 5 96 %
3 10 90 %
3 15 85 %

Tabla. 5.1: Resultados con 1/5 de datos atípicos.

Para generar un patrón se selecciona un punto aleatorio (x, y) desde la pantalla
para iniciar la caminata, luego de acuerdo con una distribución normalN (µ, σ) y se
generan n puntos subsecuentes. En la cadena P es distinto, donde se puede tener
un nuevo punto de la cadena o un micro-salto sacádico, dado por N (µ, σ′) donde
σ′ ≤ ε o aproximadamente 30 píxeles, como sugiere Duchowski et al., 2010.

El término “fijación” se utiliza, sin embargo, no debe confundirse con una técnica
de comparación de fijación.

5.5 Discusión y resultados

La distancia de Fréchet asegura que la forma se conserve a través de la detec-
ción de la ruta de exploración, mientras que los Q-gramas crean subconjuntos de
segmentos que son más fáciles de comparar. Los puntos de fijación cercanos no
se absorben de ninguna manera en nuestro algoritmo; se instiga en no eliminar
ningún dato para evitar la simplificación excesiva. En la mayoría de las cadenas
o aproximaciones geométricas, los puntos cercanos con coordenadas similares
se absorben o incluso se eliminan. La simplificación hecha en técnicas populares
plantea un problema excesivo; donde se busca reducir los cálculos en lo posible, al
tiempo que se conserva la forma. Es mejor, a nuestro entender, comparar todos los
puntos sin procesar para garantizar que no se pierda ninguna información vital.

La técnica presentada aborda todos los errores presentados en la Fig 5.1; aunque
en la actualidad nuestro algoritmo no considera el orden inverso. En muchos casos
es trivial; ya que cuando se busca el orden de detección de la ruta de exploración
en los movimientos oculares es vital.

El desplazamiento espacial está siendo trabajado por la distancia de Fréchet, ocu-
rriendo en (b), (c) y (d). El desplazamiento temporal no se tiene en cuenta en este
documento debido a la falta de uso adecuado en escenarios de casos reales. Por
ejemplo, en el caso de estudiar dos rutas de exploración de forma temporal, esto
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puede tener grandes diferencias en la marca de tiempo ti mientras que tiene una
forma similar o incluso exacta. Además, la carga cognitiva para cada usuario es
diferente, lo que significa que un usuario puede tomar t para completar una tarea
cuando otro puede 2t mientras realizan rutas equivalentes.

La tabla 5.1 muestra los resultados; se utilizó una proporción de 1/5 en el experi-
mento de 100 escenarios. Surgen casos especiales al estudiar los resultados, uno
fue la relación entre valores atípicos y Q-gramas; por ejemplo, cuando se usan 3
gramos en 5 longitudes s, el número de combinaciones totales es 10, por lo tanto,
el número de subsecuencias posibles de 3-gramas que pueden compensarse es
6. Cuando se usan 2-gramas, el número de combinaciones s afectado por un valor
atípico es 4.

5.6 Conclusiones

Las técnicas reportadas en la literatura generalmente requieren que cada vértice
de p se asocie con al menos una fijación de s. Un enfoque más flexible consiste
en considerar la similitud de formas entre p y s (sin la restricción de cercanía entre
vértices y fijaciones).

Existen dos casos donde la técnica propuesta necesita mejora (a), donde las micro-
saltos sacadicos están entre las fijaciones y pueden proporcionar resultados falsos
de equivalencia y simplificación cuando se tratan en una técnica basada en fijacio-
nes o caracteres; y (b) donde se tienen múltiples vértices a través de una única
fijación.

La detección de la ruta de exploración a través de la simplificación limita la investiga-
ción que se puede hacer al usar movimientos oculares; porque eliminar información
vital puede ser crucial en otros escenarios, por ejemplo, al detectar enfermedades
(Freeth et al., 2010) o detectar estados emocionales (Eisenbarth y Alpers, 2011).
Las aplicaciones futuras pueden encontrar nuestra técnica útil cuando se busca
una herramienta potente y robusta para detectar rutas de exploración.

La psicología y los campos médicos pueden beneficiarse de nuestra técnica; por
ejemplo, cuando se busca la detección de rutas de exploración para relacionarlas
con enfermedades o trastornos mentales; en reposo o cuando se realiza una de-
terminada tarea. Otra aplicación serían los datos biométricos, para garantizar que
las micro-sacadas sean las realizadas por cierto usuario.
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6Conclusiones y trabajo futuro

6.1 Discusión y conclusiones

El uso de selectores para evaluar modelos estadísticos de dispositivos de segui-
miento ocular resuelve la necesidad de una calibración personalizada. Esta cali-
bración se puede repetir para cada usuario; sin embargo, es necesario conocer el
origen de los datos. Drewes et al. (2014) menciona la diferencias entre un dispo-
sitivo de seguimiento ocular JAZZ y VOG; además las diferentes condiciones de
iluminación afectan el desempeño de los rastreadores oculares. El conjunto de da-
tos usado anteriormente posee estas características; sin embargo, no se planteo
evaluar las condiciones y su desempeño.

Las trayectorias oculares sin datos atípicos son virtualmente inexistentes, debido a
la naturaleza de su origen, los usuarios. Debido a lo anterior la necesidad de poder
comparar de manera robusta patrones y búsquedas; que aseguren que se siguió
un cierto patrón. Por ejemplo, cuando se evalúan objetos de aprendizaje como la
multiplicación japonesa; se podría describir el comportamiento del niño de manera
automática —si el usuario no siguió el orden, o si evito cierto paso.

6.2 Trabajo futuro

Como parte del trabajo futuro de esta tesis esta la evaluación de unmismo conjunto
de datos para una evaluación de calibración y recalibración. Debido a la naturale-
za de ambos dataset las pruebas demuestran que se realiza de manera correcta
la calibración y recalibración. Sin embargo, el uso más común de los algoritmos
desarrollados sería para una calibración por usuario, para conforme el desempeño
disminuye; un etapa de recalibración sería usada. Existen mejores métodos para
evaluar una recalibración, se tiene por ejemplo calibración incremental mediante
puntos de interés en pantalla de instrucciones, juegos educativos, entre otros.

Como parte del trabajo futuro para la comparación de trayectorias oculares sería
la evaluación de la técnica propuesta en un conjunto de datos real, que asegure
la feracidad de las mediciones. Por ejemplo, se plantea que los niños con déficit
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de atención tienen trayectorias oculares diferentes; a la hora de escanear caras
se enfocan mucho en la boca y evitan los ojos. Otra extensión del trabajo aquí
propuesto sería la inclusión del tiempo en las coordenadas de las fijaciones; ya
que por el momento es algo que esta tesis no toma en cuenta.
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