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АНОТАЦІЯ 

Клименко А.Р. Розробка додатку для аналізу вебресурсів на основі 

технології відстеження зору. Спеціальність 122 «Комп'ютерні науки», освітня 

програма «Комп'ютерні науки». Донецький національний університет імені 

Василя Стуса, Вінниця, 2026. 

У роботі розроблено програмний комплекс для аналізу вебресурсів на 

основі технології Eye-Tracking з використанням стандартної вебкамери. 

Реалізовано ядро комп'ютерного зору на базі MediaPipe FaceLandmarker з 

детекцією 478 орієнтирів обличчя, математичну модель перетворення координат 

погляду через гомографію, адаптивний EMA-фільтр стабілізації сигналу, модуль 

оцінки пози голови та процедуру 9-точкового калібрування. Підсистема 

аналітики забезпечує генерацію теплових карт і маршрутів перегляду. Точність 

системи складає 0,45–0,6 кутового градуса при частоті обробки 27,4 FPS. 

Ключові слова: Eye-Tracking, MediaPipe, гомографія, теплова карта, 

калібрування, EMA-фільтр, UX-дослідження. 

64 с., 10 рис., 4 табл., 31 джерело. 

ABSTRACT 

Klymenko A.R. Development of a web resource analysis application based 

on Eye-Tracking technology. Specialty 122 "Computer Science", Educational 

Program "Computer Science". Vasyl Stus Donetsk National University, Vinnytsia, 

2026. 

The thesis presents a software system for web resource analysis based on Eye-Tracking 

technology using a standard webcam. The system includes a computer vision core built 

on MediaPipe FaceLandmarker with 478 facial landmark detection, a homography-

based gaze-to-screen coordinate mapping model, an adaptive EMA stabilization filter, 

a head pose estimation module, and a 9-point calibration procedure. The analytics 

subsystem generates heatmaps and gaze plots. The system achieves 0.45–0.6 degrees 

of visual angle accuracy at 27.4 FPS. 

Keywords: Eye-Tracking, MediaPipe, homography, heatmap, calibration, EMA filter, 

UX research. 64 p., 10 fig., 4 table, 31 references.  
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ВСТУП 

 

Актуальність теми. Цифровізація суспільства та масове поширення веб-

орієнтованих сервісів сформували принципово нові вимоги до оцінювання якості 

програмних продуктів. Одним із найважливіших критеріїв успішності будь-якого 

веб-ресурсу є рівень зручності його використання – здатність інтерфейсу 

ефективно спрямовувати увагу користувача до ключових елементів контенту. 

Традиційні методи дослідження юзабіліті, серед яких анкетування, фокус-групи 

та глибинні інтерв'ю, мають суттєвий методологічний недолік: вони фіксують 

суб'єктивні оцінки учасників постфактум, що призводить до ретроспективних 

спотворень і не відображає реальної поведінки під час взаємодії з інтерфейсом. 

Технологія відстеження погляду (eye tracking) дозволяє отримати 

об'єктивні дані безпосередньо в процесі роботи користувача з веб-сторінкою: 

зафіксувати траєкторію руху погляду, визначити зони підвищеної уваги, виявити 

елементи, які залишаються поза полем зору. Проте комерційні апаратні рішення 

провідних виробників у цій галузі мають надмірно високу вартість, що робить їх 

практично недоступними для малих розробницьких команд, незалежних UX-

дослідників та освітніх установ. 

Стрімкий розвиток методів комп'ютерного зору та машинного навчання 

відкриває альтернативний шлях вирішення цієї проблеми. Сучасні бібліотеки 

обробки відеопотоку – зокрема MediaPipe від компанії Google – забезпечують 

точну локалізацію ключових точок обличчя в режимі реального часу з 

використанням звичайної веб-камери. Це дає змогу будувати програмні системи 

ай-трекінгу без спеціалізованого обладнання, зберігаючи при цьому достатній 

рівень точності для практичного застосування в UX-дослідженнях. 

Таким чином, розробка програмного додатку для аналізу веб-ресурсів на 

основі технології відстеження погляду є актуальним науково-практичним 

завданням, що відповідає сучасним потребам ринку програмного забезпечення. 

Мета і задачі дослідження. Метою роботи є проєктування та програмна 

реалізація комплексу для відстеження погляду користувача в режимі реального 
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часу на основі стандартних засобів відеофіксації, а також розроблення 

інструментарію для автоматизованого опрацювання та наочного представлення 

отриманих даних у форматі, придатному для аналізу веб-ресурсів. 

Для досягнення поставленої мети визначено такі задачі: 

• здійснити огляд та порівняльний аналіз існуючих підходів до детекції 

ключових точок обличчя, а також методів оцінювання просторової орієнтації 

голови (Head Pose Estimation); 

• розробити та верифікувати математичну модель перетворення 

координат зіниць у систему координат екрана з використанням методу 

проєктивного перетворення (гомографії); 

• реалізувати програмний модуль фільтрації вимірювальних сигналів 

для зниження рівня шуму та мінімізації впливу фізіологічних мікрорухів ока 

(мікросакад); 

• імплементувати алгоритм автоматичного виявлення фіксацій 

(Identification by Dispersion Threshold, I-DT) для перетворення неперервного 

потоку координат погляду на дискретну множину вузлів уваги; 

• провести серію контрольованих експериментів для кількісної оцінки 

точності системи та подати результати у вигляді теплових карт і аналітичних 

звітів. 

Об'єктом дослідження є процес зорової взаємодії користувача з 

елементами графічних інтерфейсів веб-ресурсів та механізми формування 

візуальної уваги під час роботи з цифровим контентом. 

Предметом дослідження є математичні методи та алгоритми 

комп'ютерного зору для визначення координат точки фіксації погляду на екрані 

монітора, методи цифрової фільтрації даних, а також моделі візуалізації 

результатів – теплові карти (heatmaps) та карти фіксацій (fixation maps). 

Практичне значення отриманих результатів полягає у створенні готового до 

використання програмного інструменту, який може застосовуватись UX/UI-

дизайнерами та дослідниками юзабіліті для тестування інтерфейсних прототипів 

веб-ресурсів без залучення коштовного апаратного Eye-Tracking обладнання. 
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Структура роботи. Бакалаврська кваліфікаційна робота складається зі 

вступу, трьох розділів, висновків, списку використаних джерел та додатків. У 

першому розділі розглядаються теоретичні засади руху очей як фізіологічного 

процесу, здійснюється огляд сучасних бібліотек комп'ютерного зору та аналіз 

існуючих програмних рішень у галузі Eye-Tracking. Другий розділ присвячено 

технічній реалізації системи: описано архітектуру програмного комплексу, 

процедуру калібрування та методи програмного згладжування координат 

погляду. У третьому розділі наведено результати експериментальних досліджень, 

описано роботу алгоритму I-DT та принципи побудови аналітичних звітів на 

основі зібраних даних. 

Апробація результатів роботи. Результати роботи було представлено на 

VII Всеукраїнській науково-практичній конференції здобувачів вищої освіти та 

молодих вчених «Прикладні інформаційні технології» (ПІТ 2026), яка відбулась 

15 травня 2026 року на базі кафедри інформаційних технологій Донецького 

національного університету імені Василя Стуса [1] та на 10th International 

scientific conference for bachelor, master, graduate students, and young researchers 

«Topical issues of humanities, technical, and natural sciences», яка відбулась  

30 квітня 2026 року на базі кафедри іноземних мов професійного спрямування 

Донецького національного університету імені Василя Стуса [2]. 
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РОЗДІЛ 1  

ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ТА АНАЛІЗ МЕТОДІВ ВІДСТЕЖЕННЯ 

ПОГЛЯДУ ДЛЯ ОЦІНКИ ЗРУЧНОСТІ ВИКОРИСТАННЯ ВЕБРЕСУРСІВ 

 

1.1 Поняття зручності використання вебресурсів та роль технологій 

Eye-Tracking у його аналізі 

Поняття зручності є однією з ключових характеристик сучасних веб-

ресурсів, оскільки саме від рівня зручності використання залежить ефективність 

взаємодії користувача з інформаційною системою. Під зручністю використання 

зазвичай розуміють ступінь, у якому веб-ресурс дозволяє користувачам швидко, 

зрозуміло та комфортно виконувати необхідні дії для досягнення поставленої 

мети. Іншими словами, дана характеристика відображає, наскільки інтерфейс є 

інтуїтивним, логічним та простим у використанні. 

У сфері вебтехнологій показники практичності мають суттєвий вплив на 

поведінку користувачів. Незручна структура сторінок, перевантажений 

інтерфейс або складна навігація можуть призводити до збільшення кількості 

відмов, зниження часу перебування на сайті та втрати потенційної аудиторії. 

Водночас якісно спроєктований інтерфейс сприяє підвищенню рівня довіри до 

веб-ресурсу, покращенню користувацького досвіду та збільшенню конверсії [3]. 

Традиційні методи оцінювання зручності, зокрема анкетування, 

інтерв’ювання або метод «think aloud», базуються переважно на суб’єктивних 

відповідях користувачів. Такі підходи дозволяють отримати загальне уявлення 

про враження від взаємодії з інтерфейсом, проте мають низку обмежень. 

Користувачі не завжди здатні точно описати власні дії або пояснити причини 

виникнення труднощів під час роботи з веб-ресурсом. Крім того, на результати 

можуть впливати психологічні фактори, зокрема бажання надати «правильну» 

відповідь або уникнути критики досліджуваної системи [4]. 

У зв’язку з цим все більшої популярності набувають методи, що 

дозволяють отримувати об’єктивні дані про поведінку користувачів. Однією з 

найбільш ефективних технологій такого типу є Eye-Tracking – технологія 

відстеження руху очей та напрямку погляду людини. В її основі лежить 
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припущення про безпосередній зв’язок між фокусом уваги користувача та 

положенням його погляду. Завдяки цьому дослідник отримує можливість 

аналізувати не лише дії користувача, а й те, на яких елементах інтерфейсу 

концентрується його увага в процесі взаємодії [5]. 

Технологія Eye-Tracking дає змогу фіксувати координати погляду, 

тривалість зорових фіксацій, послідовність переміщення очей та інші параметри, 

що характеризують поведінку користувача під час роботи з веб-ресурсом. 

Отримані дані використовуються для формування теплових карт, графіків 

переміщення погляду та аналітичних звітів, які допомагають оцінити 

ефективність структури інтерфейсу [6, 7]. 

Однією з важливих переваг айтрекінгу є можливість виявлення 

когнітивних бар’єрів під час взаємодії з веб-ресурсом. Наприклад, надмірна 

тривалість фіксації погляду на певному елементі може свідчити про те, що 

користувач має труднощі з його розумінням або пошуком необхідної інформації. 

Аналіз таких ситуацій дозволяє своєчасно виявляти недоліки інтерфейсу та 

покращувати його структуру. 

Не менш важливим аспектом є оцінювання рівня концентрації погляду. За 

допомогою технології відстеження погляду можна визначити, чи помічають 

користувачі ключові елементи сторінки, зокрема кнопки заклику до дії, 

навігаційні меню, банери або важливі інформаційні блоки. Особливо важливими 

є перші секунди взаємодії з веб-ресурсом, оскільки саме в цей момент 

формується загальне враження про інтерфейс. 

Крім того, Eye-Tracking дозволяє досліджувати типові патерни сканування 

сторінок. У багатьох випадках користувачі переглядають контент за певними 

шаблонами, наприклад F-подібним або Z-подібним принципом. Аналіз таких 

траєкторій допомагає оптимізувати розташування текстових блоків, графічних 

елементів та навігаційних компонентів для покращення сприйняття  

інформації [8]. 

Таким чином, технологія Eye-Tracking є важливим інструментом сучасних 

досліджень ступеня зручності, оскільки дозволяє отримувати об’єктивні дані про 
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поведінку користувачів під час взаємодії з веб-ресурсами. Використання  

Eye-Tracking сприяє виявленню проблем інтерфейсу, підвищенню ефективності 

структури сторінок та покращенню загального користувацького досвіду. 

 

1.2 Огляд сучасних методів виявлення очей та оцінки напрямку 

погляду 

Технології відстеження погляду ґрунтується на комплексному аналізі 

зображення, отриманого з камери, та включають декілька послідовних етапів 

обробки даних. Основними з них є виявлення обличчя користувача, локалізація 

області очей, визначення ключових точок обличчя та подальший розрахунок 

напрямку погляду. Точність роботи системи значною мірою залежить від 

застосованих алгоритмів комп’ютерного зору та методів машинного навчання. 

На сучасному етапі розвитку систем Eye-Tracking можна виділити дві 

основні групи методів виявлення очей та аналізу погляду: класичні алгоритмічні 

підходи та нейромережеві методи. 

До класичних підходів належать методи, що використовують геометричні 

або контрастні ознаки зображення. Вони базуються на аналізі форми обличчя, 

контурів очей, співвідношення яскравості між зіницею та райдужною 

оболонкою, а також інших характерних особливостей. Одним із найбільш 

відомих алгоритмів цієї групи є метод Віоли–Джонса, який тривалий час 

використовувався як стандарт для задач детекції обличчя в режимі реального 

часу [9]. 

Алгоритм Віоли–Джонса ґрунтується на використанні Haar-подібних ознак 

та каскадних класифікаторів. Його основною перевагою є висока швидкість 

роботи навіть на пристроях із невеликою обчислювальною потужністю. Завдяки 

цьому метод широко застосовувався у вебкамерах, системах відеоспостереження 

та перших рішеннях для аналізу погляду. Проте класичні алгоритми мають і певні 

недоліки. Зокрема, їх точність істотно знижується при зміні освітлення, нахилі 

голови, частковому перекритті обличчя або низькій якості відеозображення. 
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У зв’язку з розвитком штучного інтелекту та збільшенням обчислювальних 

можливостей значного поширення набули нейромережеві методи. Такі підходи 

базуються на використанні моделей глибокого навчання, зокрема згорткових 

нейронних мереж (CNN), які здатні автоматично виділяти важливі ознаки із 

зображення без необхідності ручного налаштування параметрів [10]. 

Нейромережеві системи дозволяють значно точніше визначати положення 

обличчя та координати ключових точок. Сучасні моделі можуть виявляти понад 

68 орієнтирів обличчя, включаючи контури очей, брів, носа та рота [11]. Це 

забезпечує більш стабільну роботу системи навіть у складних умовах. Одним із 

прикладів таких рішень є бібліотека MediaPipe, розроблена компанією Google. 

Дана технологія дозволяє виконувати швидку та точну детекцію обличчя і 

ключових точок у режимі реального часу, що є особливо важливим для 

веборієнтованих систем відстеження погляду [12]. 

Важливим етапом роботи систем Eye-Tracking є не лише визначення 

положення обличчя, але й розмежування між напрямком голови та фактичним 

напрямком погляду очей. Ці параметри є взаємопов’язаними, проте не 

тотожними. 

Для оцінювання орієнтації голови застосовується метод Head Pose 

Estimation. Його основне призначення полягає у визначенні положення голови 

користувача у тривимірному просторі. У процесі аналізу розраховуються кути 

нахилу та повороту голови відносно камери, а саме Roll, Pitch та Yaw. Отримані 

дані дозволяють визначити, чи спрямована увага користувача в бік екрана та 

наскільки стабільним є його положення під час взаємодії із системою. 

Більш складним завданням є безпосереднє визначення напрямку погляду, 

яке реалізується за допомогою методів Gaze Estimation. На відміну від аналізу 

положення голови, у цьому випадку необхідно обчислити точний вектор погляду 

відносно очного яблука. Для розв’язання цієї задачі використовуються декілька 

підходів. 

Одним із найбільш поширених є appearance-based підхід. Його суть полягає 

у використанні нейронних мереж, навчених на великій кількості зображень очей 
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користувачів. Під час роботи система аналізує форму очей, положення зіниці, 

повіки та інші візуальні характеристики, після чого прогнозує координати точки, 

на яку спрямований погляд. Перевагою такого підходу є можливість роботи без 

складного калібрування та використання спеціалізованого обладнання. 

Іншим методом є geometric-based підхід, який базується на побудові 

тривимірної геометричної моделі ока. У межах даного методу враховуються 

фізичні параметри очного яблука, зокрема радіус рогівки, центр зіниці та 

положення кришталика. На основі цих даних обчислюється просторовий вектор 

погляду користувача. Геометричні моделі забезпечують високу точність, проте 

часто потребують якісної камери, попереднього калібрування та більшої 

обчислювальної потужності. 

Отже, сучасні методи відстеження погляду поєднують алгоритми 

комп’ютерного зору, методи машинного навчання та математичні моделі аналізу 

ока. Використання нейромережевих технологій дозволило значно підвищити 

точність та стабільність систем Eye-Tracking, що створює широкі можливості для 

їх застосування у сфері аналізу вебресурсів, оцінювання поведінки користувачів 

та вдосконалення інтерфейсів.   

 

1.3 Математичне обґрунтування методів калібрування: гомографія та 

метод найменших квадратів 

Одним із ключових етапів роботи систем відстеження погляду є процедура 

калібрування. Її основне призначення полягає у встановленні математичної 

відповідності між координатами зіниці, отриманими з камери, та координатами 

точки на екрані монітора. Без виконання калібрування система не здатна 

коректно визначати, на який саме елемент інтерфейсу спрямований погляд 

користувача. 

Необхідність калібрування пояснюється тим, що кожна людина має 

індивідуальні особливості анатомії очей, різний кут нахилу голови та власну 

дистанцію до екрана. Крім того, на точність визначення координат впливають 

положення вебкамери, параметри освітлення та характеристики самого монітора. 
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У зв’язку з цим система повинна адаптуватися до конкретного користувача 

перед початком роботи. 

Під час процедури калібрування користувачеві послідовно 

демонструються контрольні точки на екрані. Найчастіше використовуються 

схеми з 5, 9 або 13 точками, координати яких заздалегідь відомі. У момент 

фіксації погляду система зберігає координати зіниці у площині камери та 

відповідні координати на екрані. На основі цих даних формується математична 

модель перетворення координат. 

У більшості сучасних систем Eye-Tracking процес калібрування 

розглядається як задача проєктивного перетворення між двома площинами: 

площиною зображення камери та площиною екрана. Для опису такої 

відповідності використовується матриця гомографії. 

Гомографія є математичним інструментом, що дозволяє виконувати 

масштабування, зміщення, обертання та проєктивне перетворення координат. У 

задачах відстеження погляду вона використовується для відображення координат 

зіниці (𝑢, 𝑣) у координати екрана (𝑥, 𝑦). 

Математично це можна подати у вигляді: 

 

[
𝑥
𝑦
1

] ≈ 𝐻 [
𝑢
𝑣
1

]      (1.1) 

 

де 𝐻 – матриця гомографії розміром 3 × 3, яка містить параметри 

проєктивного перетворення [13]. 

У розгорнутому вигляді матриця має такий вигляд: 

 

[
𝑤 ⋅ 𝑥
𝑤 ⋅ 𝑦

𝑤
] = [

ℎ11 ℎ12 ℎ13

ℎ21 ℎ22 ℎ23

ℎ31 ℎ32 1
] [

𝑢
𝑣
1

]      (1.2) 

 

де (𝑢, 𝑣) – координати зіниці у кадрі камери, (𝑥, 𝑦) – координати на екрані, 

а 𝑤 – коефіцієнт масштабування. 
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Оскільки матриця гомографії містить вісім незалежних параметрів, для її 

обчислення необхідно мінімум чотири точки калібрування. Кожна контрольна 

точка формує два рівняння – окремо для координат 𝑥 та 𝑦, що дозволяє 

побудувати систему рівнянь для визначення невідомих коефіцієнтів [14]. 

Для кожної точки калібрування система може бути подана у такому вигляді: 

 

𝑥𝑖 =
ℎ11𝑢𝑖+ℎ12𝑣𝑖+ℎ13

ℎ31𝑢𝑖+ℎ32𝑣𝑖+1
       (1.3) 

 

та 

𝑦𝑖 =
ℎ21𝑢𝑖+ℎ22𝑣𝑖+ℎ23

ℎ31𝑢𝑖+ℎ32𝑣𝑖+1
     (1.4) 

 

Проте у реальних умовах дані, отримані з вебкамери, містять певний рівень 

похибки. Причинами цього можуть бути мікрорухи очей, тремтіння голови, шум 

матриці камери або зміна освітлення. Через це використання лише базового 

розв’язання системи рівнянь часто призводить до недостатньої точності. 

Для зменшення похибки у системах Eye-Tracking застосовується метод 

найменших квадратів (OLS). Його основна ідея полягає у знаходженні таких 

параметрів математичної моделі, при яких сумарне відхилення між реальними та 

прогнозованими координатами буде мінімальним. 

Функція мінімізації помилки має вигляд: 

 

𝑆 = ∑ (
𝑛

𝑖=1
𝑥𝑖 − 𝑥̂𝑖)2 → min     (1.5) 

 

де 𝑥𝑖  – реальні координати контрольної точки на екрані, а 𝑥𝑖̂ – координати, 

передбачені моделлю. 

У загальному випадку задача оптимізації може бути представлена таким 

чином: 

 

𝐸 = ∑ ∥∥𝑛
𝑖=1 𝑃𝑖 − 𝑓(𝐶𝑖 , 𝜃) ∥∥2→ min    (1.6) 
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де 𝑃𝑖  – еталонні координати точки на екрані, 𝐶𝑖 – дані, отримані з камери, а 

𝜃 – набір параметрів калібрування. 

Метод найменших квадратів дозволяє системі зменшувати вплив 

випадкових відхилень та забезпечувати стабільність визначення напрямку 

погляду. Саме тому в практичних системах зазвичай використовується не 

мінімальна кількість точок калібрування, а розширені схеми з 9 або 13 

контрольними позиціями. Це дає змогу підвищити точність моделі та зробити 

результати більш стійкими до шуму. 

У складніших випадках лінійної моделі гомографії може бути недостатньо. 

Наприклад, додаткові похибки можуть виникати через оптичні викривлення 

лінзи камери або особливості перспективи. Для компенсації таких ефектів 

використовують поліноміальну регресію, яка дозволяє описувати нелінійні 

залежності між координатами. 

Для координати 𝑥 поліноміальна модель другого порядку може бути подана 

у вигляді: 

 

𝑥 = 𝑎0 + 𝑎1𝑢 + 𝑎2𝑣 + 𝑎3𝑢𝑣 + 𝑎4𝑢2 + 𝑎5𝑣2   (1.7) 

 

де 𝑎𝑖 – коефіцієнти моделі, які визначаються за допомогою методу 

найменших квадратів. 

Використання поліноміальної регресії дозволяє точніше адаптувати 

математичну модель до реальних умов роботи системи, особливо у випадках 

застосування звичайних вебкамер із помітними геометричними спотвореннями. 

Таким чином, математичне забезпечення систем відстеження погляду 

базується на поєднанні методів проєктивної геометрії та статистичної 

оптимізації. Гомографія забезпечує перетворення координат між площиною 

камери та площиною екрана, тоді як метод найменших квадратів дозволяє 

мінімізувати похибку вимірювань і підвищити точність роботи системи в 

реальних умовах експлуатації. 
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1.4 Огляд існуючих програмних рішень у сфері Eye-Tracking 

Перед розробкою власного програмного рішення було проведено аналіз 

існуючих систем відстеження погляду з метою визначення їхніх переваг, 

недоліків та можливостей для застосування у задачах аналізу вебресурсів. 

Розглянуті рішення можна умовно поділити на два класи: апаратно-програмні 

комплекси та програмні рішення на основі звичайної вебкамери. 

До першого класу належать комерційні системи провідних виробників, 

зокрема Tobii Pro Fusion та Tobii Pro Spectrum. Ці пристрої забезпечують високу 

точність відстеження погляду – на рівні 0,15–0,3 кутового градуса – та широко 

використовуються у академічних і корпоративних UX-дослідженнях. Проте їхня 

вартість становить від кількох тисяч до десятків тисяч доларів, що робить їх 

практично недоступними для невеликих команд та індивідуальних дослідників. 

Подібну цінову категорію займає система GazePoint GP3, яка позиціонується як 

більш доступна апаратна альтернатива з точністю близько 0,5–1 градуса та 

частотою вибірки до 150 Гц [15]. 

До другого класу належать програмні рішення, що використовують 

стандартне обладнання. Бібліотека WebGazer.js є JavaScript-рішенням для 

браузерного відстеження погляду в режимі реального часу безпосередньо у вікні 

браузера без встановлення додаткового програмного забезпечення. Незважаючи 

на зручність розгортання, WebGazer.js характеризується відносно низькою 

точністю – близько 2–4 градусів – та значною залежністю від якості освітлення і 

стабільності положення голови. Рішення iTracker, засноване на глибоких 

нейронних мережах і первісно розроблене для мобільних пристроїв Apple, 

забезпечує вищу точність порівняно з WebGazer.js, однак потребує значних 

обчислювальних ресурсів та не підтримує роботу у режимі реального часу на 

більшості споживчих пристроїв [16]. 

Окремої уваги заслуговує бібліотека OpenFace, яка надає широкі 

можливості для аналізу виразу обличчя та оцінки напрямку погляду на основі 

геометричних моделей. Однак складність налаштування, залежність від 
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специфічних версій компіляторів та відсутність активної підтримки роблять її 

менш привабливою для практичного використання у сучасних проєктах [17]. 

Таблиця 1.1 – Узагальнений порівняльний аналіз розглянутих рішень за 

ключовими параметрами 

Рішення Тип Точність Вартість 
Реальний 

час 

Без спец. 

обладнання 

Tobii Pro 

Fusion 
Апаратне 0,15° $15 000+ Так Ні 

GazePoint 

GP3 
Апаратне 0,5–1° $1 500+ Так Ні 

WebGazer.js Програмне 2–4° Безкоштовно Так Так 

iTracker Програмне 1,5–2° Безкоштовно Ні Так 

OpenFace Програмне 1–2° Безкоштовно Частково Так 

Розроблена 

система 
Програмне 0,45–0,6° Безкоштовно Так Так 

 

Проведений аналіз демонструє, що розроблена система займає унікальну 

нішу: вона забезпечує точність, порівнянну з бюджетними апаратними 

рішеннями, при цьому не потребуючи спеціалізованого обладнання та будучи 

повністю безкоштовною. Це робить її особливо привабливою для малих команд, 

освітніх установ та незалежних UX-дослідників [18, 19]. 
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1.5 Порівняльний аналіз бібліотек комп'ютерного зору для задач 

розпізнавання обличчя 

Вибір базової бібліотеки комп'ютерного зору є одним із ключових 

архітектурних рішень при розробці системи відстеження погляду, оскільки саме 

від її можливостей залежать точність, швидкодія та стабільність роботи всього 

комплексу. У процесі проєктування було розглянуто три основні бібліотеки: dlib, 

OpenFace та MediaPipe. 

Бібліотека dlib є одним із найстаріших і найбільш зрілих інструментів для 

задач комп'ютерного зору. Вона реалізує класичний детектор лицьових 

орієнтирів на основі моделі 68 точок, навченої на датасеті iBUG 300-W. 

Перевагами dlib є висока стабільність, добра документація та широке 

застосування у наукових роботах. Проте продуктивність бібліотеки на 

центральному процесорі залишає бажати кращого: при роздільній здатності відео 

1280×720 частота обробки рідко перевищує 15–20 кадрів на секунду, що є 

недостатнім для плавної роботи системи в режимі реального часу. Крім того, dlib 

не надає тривимірних координат орієнтирів, що ускладнює оцінку пози голови. 

OpenFace є потужним науковим інструментом, що реалізує широкий спектр 

функцій: детекцію лицьових одиниць дії (AU), оцінку напрямку погляду, 

розпізнавання міміки та тривимірну реконструкцію положення голови. Завдяки 

великій кількості вбудованих алгоритмів і моделей OpenFace широко 

застосовується у дослідженнях, пов’язаних із поведінковим аналізом, Eye-

Tracking та комп’ютерним зором. З точки зору функціональності OpenFace є 

одним із найповніших серед розглянутих рішень, оскільки забезпечує не лише 

базове відстеження обличчя, а й детальний аналіз рухів очей, м’язової активності 

та положення голови у просторі. 

Разом із тим використання OpenFace у практичних проєктах 

супроводжується низкою труднощів. Система потребує складної збірки та 

налаштування, має залежності від конкретних версій компіляторів, бібліотек 

OpenCV, dlib та інших системних компонентів. Крім того, відсутність нативної 

підтримки Python і орієнтація переважно на C++ ускладнюють інтеграцію 
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OpenFace у сучасні веборієнтовані або ML-проєкти, що часто будуються саме на 

Python-екосистемі. Унаслідок цього процес встановлення, конфігурації та 

подальшої підтримки рішення стає достатньо трудомістким і потребує 

додаткових технічних знань. 

MediaPipe FaceLandmarker від компанії Google є найбільш сучасним із 

розглянутих рішень. Бібліотека використовує легковагові нейромережеві моделі, 

оптимізовані для роботи на мобільних та вбудованих пристроях, що забезпечує 

виняткову продуктивність: до 30 кадрів на секунду навіть на середньобюджетних 

ноутбуках без використання GPU. MediaPipe генерує 478 тривимірних орієнтирів 

обличчя, включаючи спеціалізовані точки для опису положення зіниць, що є 

критично важливим для задачі відстеження погляду. Додатковими перевагами є 

проста Python-інтеграція, активна підтримка з боку Google та 

кросплатформеність. 

Таблиця 1.2 демонструє порівняння основних характеристик трьох 

популярних бібліотек для відстеження обличчя та аналізу погляду: dlib, OpenFace 

та MediaPipe. У ній наведено ключові параметри, що впливають на вибір 

інструменту для наукових досліджень та практичних застосувань. 

Таблиця 1.2 – Порівняльний аналіз бібліотек комп'ютерного зору 

Критерій dlib OpenFace MediaPipe 

Кількість landmarks 68 (2D) 68 (3D) 478 (3D) 

FPS на CPU (720p) 15–20 10–15 25–30 

Python-підтримка Так Обмежена Так 

Координати зіниці Ні Так Так 

Складність встановлення Середня Висока Низька 

Активна підтримка Обмежена Ні Так 

 

На підставі проведеного аналізу для реалізації ядра комп'ютерного зору 

було обрано MediaPipe FaceLandmarker як рішення, що найкраще відповідає 

вимогам роботи в режимі реального часу, надає необхідну деталізацію моделі 

обличчя та є найбільш простим у інтеграції.  
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РОЗДІЛ 2 

ПРОЄКТУВАННЯ ТА РОЗРОБКА СИСТЕМИ EYE-TRACKING ДЛЯ 

ВЕБАНАЛІТИКИ 

 

2.1 Архітектура програмного комплексу та модульна структура 

системи 

Проєктування програмного комплексу для відстеження погляду та аналізу 

взаємодії користувача з вебресурсами здійснювалося з урахуванням вимог до 

роботи системи в режимі реального часу. Основними критеріями під час 

розробки архітектури були модульність, масштабованість, стабільність роботи та 

можливість незалежного вдосконалення окремих компонентів без зміни всієї 

системи. 

Оскільки процес аналізу відеопотоку включає велику кількість 

обчислювальних операцій, архітектура програмного комплексу була побудована 

за принципом розділення функціональності на окремі незалежні модулі. Такий 

підхід дозволяє зменшити взаємозалежність між компонентами системи, 

спростити процес тестування та забезпечити більш високу відмовостійкість 

програмного забезпечення. 

У загальному вигляді система складається з декількох основних 

функціональних підсистем, кожна з яких виконує окрему задачу у процесі 

відстеження погляду та формування аналітичних даних. 

Першим компонентом системи є модуль захоплення та попередньої 

обробки відео. Його основним призначенням є отримання відеопотоку із 

вебкамери користувача та підготовка даних до подальшого аналізу. Для реалізації 

цього модуля використовуються засоби бібліотеки OpenCV, яка забезпечує 

роботу з відеопотоком у режимі реального часу. 

На етапі ініціалізації система виконує підключення до камери, налаштовує 

частоту кадрів (FPS), роздільну здатність відео та параметри обробки 

зображення. Додатково здійснюється перетворення колірного простору, оскільки 

більшість алгоритмів комп’ютерного зору працюють із форматом RGB, тоді як 
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відеопотік із камери зазвичай надходить у форматі BGR. Попередня обробка 

також може включати зміну масштабу кадру, згладжування шуму та оптимізацію 

параметрів освітлення. 

Центральним елементом архітектури є ядро комп’ютерного зору, яке 

відповідає за виявлення обличчя, локалізацію очей та визначення координат 

погляду користувача. У даному модулі інтегровано можливості бібліотеки 

MediaPipe, розробленої компанією Google. 

Використання MediaPipe дозволяє формувати тривимірну модель обличчя 

користувача та визначати координати ключових орієнтирів (landmarks) у режимі 

реального часу. Система аналізує положення очей, зіниць, повік та інших 

анатомічних точок, необхідних для подальшого розрахунку напрямку погляду. 

Застосування нейромережевих алгоритмів забезпечує стабільну роботу навіть у 

випадках часткового перекриття обличчя, зміни освітлення або незначних 

поворотів голови. 

Наступним компонентом архітектури є модуль фільтрації та калібрування 

даних. Його основне завдання полягає у перетворенні координат зіниці, 

отриманих із камери, у координати екрана користувача. Для цього 

використовується матриця калібрування, побудована на основі гомографічного 

перетворення та методу найменших квадратів. 

Оскільки дані відстеження погляду містять випадкові коливання, 

спричинені мікрорухами очей та шумом камери, модуль також виконує 

згладжування координат. Це дозволяє уникнути різких стрибків курсора погляду 

та забезпечує більш природне переміщення точки фіксації на екрані. 

Окрему роль у структурі системи виконує інтерфейс користувача та модуль 

аналітики. Даний компонент забезпечує взаємодію користувача із системою, 

запуск процедури калібрування, проведення тестування та відображення 

результатів аналізу. Крім цього, модуль відповідає за накопичення статистичних 

даних про рух погляду та їх подальшу візуалізацію. 

У процесі роботи система формує теплові карти (Heatmaps), які 

демонструють області найбільшої концентрації уваги користувача, а також карти 
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траєкторії погляду (Gaze Plots), що відображають послідовність переміщення 

очей між елементами інтерфейсу. Отримані результати можуть 

використовуватися для оцінювання ефективності структури вебресурсу, аналізу 

поведінки користувачів та виявлення проблемних зон інтерфейсу. 

Важливою особливістю розробленої системи є реалізація спеціального 

архітектурного підходу для інтеграції моделей MediaPipe у середовищі 

операційної системи Windows. Під час практичного використання було виявлено, 

що стандартний механізм завантаження моделей через файловий шлях може 

спричиняти помилки ініціалізації у випадках, коли каталог проєкту або ім’я 

користувача містять кириличні символи чи пробіли. 

Проблема пов’язана з особливостями роботи базової C++ бібліотеки, яка 

використовується всередині Python-обгортки MediaPipe. У разі передачі шляху до 

файлу моделі у форматі рядка система інколи не здатна коректно обробляти 

кодування UTF-8 або UTF-16, що призводить до помилок типу «File not found» 

або аварійного завершення роботи застосунку. 

Для усунення цього обмеження у програмному комплексі було реалізовано 

підхід, умовно названий «Silent Operator». Його суть полягає у відмові від 

прямого використання файлового шляху під час завантаження моделі. Замість 

цього файл моделі формату .task зчитується у пам’ять як бінарний масив байтів 

за допомогою стандартних засобів мови програмування Python. 

Після зчитування бінарний буфер передається безпосередньо в систему 

MediaPipe через параметр model_asset_buffer. Такий підхід дозволив повністю 

усунути залежність від локального шляху до файлу та забезпечити стабільну 

роботу програмного забезпечення незалежно від конфігурації операційної 

системи. 

Реалізація даного рішення забезпечує декілька важливих переваг. По-

перше, підвищується кросплатформенна сумісність системи, оскільки програма 

може працювати у будь-якому каталозі незалежно від назви облікового запису 

користувача. По-друге, зменшується кількість повторних операцій введення-

виведення, що позитивно впливає на швидкодію під час запуску нових сесій 
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трекінгу. По-третє, підвищується рівень захисту моделі, оскільки файл може бути 

інкапсульований усередині виконуваного середовища або захищеного архіву без 

прямого доступу користувача до його структури. 

Таким чином, запропонована архітектура програмного комплексу 

забезпечує ефективну обробку відеоданих у режимі реального часу, підтримує 

модульний принцип організації системи та дозволяє масштабувати окремі 

компоненти без суттєвого впливу на роботу інших підсистем. Це створює основу 

для подальшого розвитку функціональності системи Eye-Tracking та її інтеграції 

у задачі веб-аналітики й оцінювання юзабіліті вебресурсів. 

Загальну структуру програмного комплексу можна представити у вигляді 

послідовного ланцюга функціональних модулів, кожен з яких відповідає за 

окремий етап обробки даних. Вхідним сигналом системи є відеопотік із 

вебкамери, який надходить до модуля обробки відео. Цей модуль складається з 

трьох паралельних підкомпонентів: блоку попередньої обробки зображення (A), 

блоку визначення точок обличчя засобами MediaPipe (B) та блоку оцінки 

положення голови (C). Результати роботи модуля обробки відео передаються до 

блоку компенсації та конвертації координат, після чого оброблені дані надходять 

до модуля калібрування для побудови матриці гомографії. Фінальним етапом є 

модуль аналітики та візуалізації, який формує теплові карти, маршрути перегляду 

та CSV-звіти. Структурну схему програмного комплексу наведено на рисунку 2.1. 
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Рисунок 2.1 – Структурна схема програмного комплексу Eye-Tracking 

 

2.2 Реалізація ядра комп’ютерного зору на базі MediaPipe 

FaceLandmarker та OpenCV 

Центральним компонентом розробленої системи є ядро комп’ютерного 

зору, яке забезпечує обробку відеопотоку в режимі реального часу, виявлення 

обличчя користувача, локалізацію області очей та визначення напрямку погляду. 

Реалізація даного модуля базується на поєднанні можливостей бібліотек OpenCV 

та MediaPipe. 

Використання OpenCV забезпечує роботу з відеопотоком та базову обробку 

зображень, тоді як MediaPipe виконує високоточну детекцію обличчя та 

генерацію ключових точок (landmarks), необхідних для подальшого аналізу 

положення очей [20]. 

На першому етапі роботи системи виконується ініціалізація відеокамери та 

налаштування параметрів обробки. Для цього використовується модуль 

захоплення відео OpenCV, який дозволяє отримувати окремі кадри у режимі 

реального часу. Додатково система імпортує необхідні компоненти MediaPipe для 

роботи з моделлю FaceLandmarker. 
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Однією з важливих особливостей реалізації є використання підходу «Silent 

Operator», що був описаний у попередньому підрозділі. Замість передачі шляху 

до файлу моделі система зчитує модель face_landmarker.task безпосередньо у 

буфер оперативної пам’яті як масив байтів. Це дозволяє уникнути проблем 

сумісності із файловими шляхами у середовищі Windows та забезпечує більш 

стабільну роботу застосунку. 

Після завантаження моделі створюються параметри конфігурації 

FaceLandmarker. У налаштуваннях активується режим генерації blendshape-

параметрів обличчя, матриць просторового перетворення та асинхронна обробка 

відеопотоку. Останній параметр є особливо важливим для систем реального часу, 

оскільки дозволяє виконувати аналіз кадрів у окремому потоці без блокування 

графічного інтерфейсу користувача. 

Для створення екземпляра детектора використовується метод 

create_from_options, який ініціалізує модель MediaPipe із заданими параметрами. 

У результаті формується об’єкт, здатний виконувати аналіз кадрів та повертати 

координати ключових точок обличчя. 

Після запуску системи відеокамера передає кадри у форматі BGR, який є 

стандартним для OpenCV. Однак модель MediaPipe працює з кольоровим 

простором RGB, тому кожен кадр попередньо конвертується перед обробкою. 

Далі зображення упаковується в об’єкт типу mp.Image, що використовується як 

вхідні дані для алгоритму FaceLandmarker. 

Обробка кадрів виконується за допомогою асинхронного методу 

detect_async. Такий підхід дозволяє системі не очікувати завершення аналізу 

кожного кадру перед отриманням наступного. У результаті зменшуються 

затримки інтерфейсу, підвищується плавність роботи програми та забезпечується 

стабільна частота оновлення даних навіть при значному навантаженні на 

процесор. 

Однією з ключових переваг MediaPipe FaceLandmarker є висока деталізація 

моделі обличчя. Алгоритм генерує 478 тривимірних ключових точок, які 

описують контури обличчя, положення очей, брів, носа, губ та інших 
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анатомічних елементів. Для задачі відстеження погляду найбільший інтерес 

становлять точки, що відповідають межам очниці та контурам зіниці. 

Особливу роль відіграють landmarks із діапазону від 468 до 477, які 

використовуються для опису положення зіниці обох очей. На основі цих 

координат система обчислює геометричний центр зіниці та визначає її зміщення 

відносно опорних точок очної області. 

Отримане зміщення використовується як основний параметр для 

оцінювання напрямку погляду. Замість використання абсолютних координат 

система аналізує нормалізоване положення зіниці відносно очниці. Такий підхід 

дозволяє зменшити вплив масштабу обличчя, відстані до камери та незначних 

рухів голови. 

Після обчислення координат зіниці дані передаються до математичного 

модуля калібрування та перетворення координат. Саме на цьому етапі 

виконується перерахунок координат із системи координат камери у двовимірну 

систему координат екрана користувача [21]. 

Важливою особливістю реалізації ядра комп’ютерного зору є орієнтація на 

роботу зі звичайними вебкамерами без використання спеціалізованого 

інфрачервоного обладнання. Це дозволяє забезпечити доступність системи для 

широкого кола користувачів та спрощує інтеграцію технології у веборієнтовані 

програмні рішення. 

Таким чином, реалізоване ядро комп’ютерного зору поєднує алгоритми 

обробки відео OpenCV та нейромережеві можливості MediaPipe FaceLandmarker 

для забезпечення високоточного відстеження положення очей у режимі 

реального часу. Використання асинхронної обробки кадрів, системи landmarks та 

нормалізованого аналізу координат дозволяє створити стабільну основу для 

подальшого аналізу погляду користувача та побудови засобів веб-аналітики. 

 

 

 



26 
 

2.3 Алгоритми стабілізації та фільтрації даних: застосування ЕМА-

фільтра для компенсації мікросаккад 

Сирі координати напрямку погляду, які формуються на основі даних із 

камери та нейромережевих моделей, характеризуються значним рівнем шуму. Це 

пояснюється поєднанням технічних і фізіологічних факторів. До технічних 

належать обмежена роздільна здатність вебкамери, нестабільність освітлення та 

артефакти відеозахоплення. Фізіологічні причини включають мікросаккади, 

дрібні тремтіння очей та рефлекторні рухи, які є природною властивістю зорової 

системи людини. 

Без додаткової обробки такі коливання призводять до нестабільної 

траєкторії погляду на екрані, що проявляється у вигляді різких стрибків 

координат. Це суттєво ускладнює подальший аналіз поведінки користувача та 

знижує точність побудови теплових карт і траєкторій погляду. У зв’язку з цим у 

системі реалізовано алгоритм згладжування даних на основі експоненційного 

ковзного середнього (Exponential Moving Average, EMA). 

Математично EMA-фільтр описується рекурентним співвідношенням: 

 

𝑆𝑡 = 𝛼𝑋𝑡 + (1 − 𝛼)𝑆𝑡−1     (2.1) 

 

де 𝑆𝑡 – згладжене значення координати у момент часу 𝑡, 𝑋𝑡 – поточне 

виміряне значення (сирі дані), 𝑆𝑡−1 – попереднє відфільтроване значення, а 𝛼 – 

коефіцієнт згладжування, який визначає вагу нових спостережень відносно 

історичних даних. 

Коефіцієнт 𝛼 є ключовим параметром, що визначає поведінку фільтра та 

баланс між швидкістю реакції системи і стабільністю вихідного сигналу. 

При великих значеннях 𝛼 (наближених до 1) система майже повністю 

орієнтується на нові вимірювання. Це забезпечує мінімальну затримку реакції, 

однак водночас призводить до підвищеної чутливості до шуму. У такому випадку 

траєкторія погляду стає «смиканою», оскільки відображає навіть незначні 

фізіологічні коливання очей та похибки вимірювання [22]. 
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Навпаки, при малих значеннях 𝛼 переважає вплив попередніх станів. Це 

забезпечує високу плавність руху координат та ефективне придушення шумів, 

однак призводить до накопичення затримки (latency). У результаті система 

починає запізнюватися відносно реального положення погляду користувача, що 

є критичним недоліком для інтерактивних вебзастосунків [23]. 

У процесі експериментального налаштування було встановлено, що 

оптимальний діапазон значення коефіцієнта згладжування для задач веб-аналізу 

становить приблизно 𝛼 ∈ [0.18; 0.25]. У цьому інтервалі досягається прийнятний 

компроміс між стабільністю сигналу та швидкістю реакції системи. 

Додатково в системі реалізовано адаптивний варіант EMA-фільтра, який 

змінює значення 𝛼 залежно від характеру руху погляду. Такий підхід дозволяє 

диференціювати два основні режими: швидкі саккадичні переміщення та 

стабільні фіксації. 

Формально адаптивна поведінка може бути представлена наступним 

чином: 

• у разі значного стрибка координат (ймовірна саккада) коефіцієнт 

збільшується: 𝛼 → 0.8;  

• у режимі стабільної фіксації погляду коефіцієнт зменшується: 

𝛼 → 0.15.  

Такий механізм дозволяє системі швидко реагувати на різкі зміни напрямку 

погляду, одночасно забезпечуючи плавність відображення координат під час 

статичних або повільних рухів. 

Критерієм перемикання режимів є евклідова відстань між поточним 

виміряним значенням 𝑋𝑡 та попереднім згладженим станом 𝑆𝑡−1. Якщо ця 

відстань перевищує заданий поріг, система інтерпретує це як свідоме 

переміщення погляду, а не шум або мікросаккаду [24]. 

Застосування EMA-фільтра з адаптивним коефіцієнтом згладжування 

дозволяє суттєво підвищити стабільність трекінгу погляду та забезпечити більш 

природну поведінку візуального курсора. Це є критично важливим для 
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подальшого використання даних у задачах веб-аналітики, зокрема при побудові 

теплових карт, аналізі уваги користувача та оцінці юзабіліті інтерфейсів. 

 

2.4 Моделювання архітектури системи засобами UML 

Для формального опису архітектурних рішень, прийнятих у процесі 

проєктування програмного комплексу, застосовано уніфіковану мову 

моделювання UML (Unified Modeling Language). UML є стандартизованою 

графічною мовою, яка широко використовується у програмній інженерії для 

візуалізації, специфікації та документування програмних систем. Ключовою 

перевагою UML є те, що вона дозволяє описувати систему з різних точок зору: 

структурної, поведінкової та взаємодійної, що забезпечує повноту опису 

незалежно від складності проєкту. 

У рамках даної роботи для документування розробленої системи Eye-

Tracking було побудовано п'ять типів UML-діаграм. Діаграма варіантів 

використання описує функціональні вимоги до системи з позиції кінцевого 

користувача. Діаграма класів відображає статичну структуру програмного коду 

та зв'язки між класами. Діаграма послідовності ілюструє хронологічний порядок 

взаємодії об'єктів у ключовому сценарії роботи. Діаграма діяльності моделює 

алгоритмічний процес калібрування. Діаграма компонентів описує фізичну 

організацію модулів та їхні залежності від зовнішніх бібліотек. Сукупність цих 

діаграм забезпечує повне охоплення як статичної структури системи, так і 

динаміки її поведінки під час виконання. 

Діаграма варіантів використання визначає межі системи та описує набір 

функцій, доступних зовнішньому актору. В даному випадку єдиним актором є 

користувач – дослідник або UX-фахівець, який безпосередньо взаємодіє з 

застосунком. Основними варіантами використання є: запуск та ініціалізація 

системи, проходження процедури калібрування, проведення тестової сесії з 

накопиченням даних про рух погляду, а також перегляд та збереження результатів 

у вигляді теплових карт і CSV-звіту. Зв'язки типу «include» позначають варіанти, 
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які обов'язково викликаються в межах інших – зокрема, перевірка положення 

голови автоматично ініціюється перед кожним калібруванням. 

На рисунку 2.2 наведено діаграму варіантів використання розробленої 

системи Eye-Tracking. 

 

 

Рисунок 2.2 – Діаграма варіантів використання системи Eye-Tracking 

 

Діаграма класів є центральним артефактом об'єктно-орієнтованого 

проєктування і описує статичну структуру програмного забезпечення. Система 

складається з чотирьох основних класів. Клас GazeEngine є ядром системи і 

відповідає за ініціалізацію моделі MediaPipe, захоплення відеопотоку та 

обчислення координат погляду. Клас UIHandler забезпечує взаємодію з 

користувачем та управління загальним потоком виконання програми. Клас 

Analytics реалізує математичну постобробку зібраних даних і генерацію 

візуальних звітів. Допоміжний клас EMAFilter інкапсулює логіку фільтрації 

координатного сигналу, а клас HeadPoseEstimator реалізує оцінку просторового 

положення голови на основі алгоритму solvePnP. Зв'язки між класами 

відображають відносини залежності та агрегації: UIHandler використовує 

GazeEngine як основний обчислювальний компонент і створює екземпляр 

Analytics після завершення сесії. 

На рисунку 2.3 наведено діаграму класів розробленої системи, яка 

відображає структуру основних програмних компонентів, їх атрибути, методи та 
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взаємозв’язки між ними. Діаграма демонструє логічну організацію системи та 

дозволяє наочно представити взаємодію окремих модулів, відповідальних за 

обробку відеопотоку, аналіз положення обличчя та погляду користувача, 

збереження результатів і взаємодію з інтерфейсом користувача. 

 

 

Рисунок 2.3 – Діаграма класів системи Eye-Tracking 

 

Діаграма послідовності відображає хронологічний порядок взаємодії між 

об'єктами системи під час виконання конкретного сценарію. Розглядається 

ключовий сценарій – повноцінна сесія відстеження погляду від запуску 

застосунку до збереження аналітичних результатів. Після запуску користувач 

ініціює метод run_pre_flight(), який запускає ланцюг ініціалізації: UIHandler 

звертається до GazeEngine для завантаження моделі MediaPipe з буфера пам'яті. 

Після підтвердження готовності моделі розпочинається процедура калібрування 

з асинхронним отриманням координат зіниці через detect_async(). По завершенні 
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калібрування виконується обчислення гомографічної матриці, і система 

переходить до режиму збору даних. Після закінчення тестової сесії UIHandler 

передає накопичені дані модулю Analytics, який генерує теплову карту, діаграму 

маршруту погляду та зберігає їх у файлову систему. 

На рисунку 2.4 наведено діаграму послідовності для сценарію проведення 

сесії трекінгу. 

 

 

Рисунок 2.4 – Діаграма послідовності сценарію сесії Eye-Tracking 

 

Діаграма діяльності описує потік управління всередині системи і найкраще 

підходить для моделювання алгоритмічних процесів. У контексті розробленого 

застосунку особливий інтерес становить процедура 9-точкового калібрування, 

яка є критично важливим підготовчим етапом перед кожною сесією збору даних. 

Процес розпочинається з ініціалізації інтерфейсу та обов'язкової перевірки 

положення голови модулем HPE. Якщо кути Pitch, Yaw або Roll виходять за 

допустимі межі, система блокує виконання та відображає відповідне 
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повідомлення користувачу. Після успішної перевірки пози розпочинається 

ітеративний цикл: для кожної з дев'яти контрольних точок система очікує 1200 

мс на фіксацію погляду, пропускає перші 400 мс як саккадичну фазу, а потім 

протягом 800 мс збирає координати зіниці. Після обходу всіх точок виконується 

обчислення матриці гомографії методом найменших квадратів, і система 

переходить у готовність до проведення тестової сесії. 

На рисунку 2.5 наведено діаграму діяльності процедури калібрування 

системи. 

 

 

Рисунок 2.5 – Діаграма діяльності процедури 9-точкового калібрування 

 

Діаграма компонентів описує фізичну організацію програмного 

забезпечення на рівні модулів та їхніх залежностей від зовнішніх бібліотек. Вона 

дозволяє наочно представити межі між власне розробленими компонентами та 

сторонніми залежностями. Застосунок складається з чотирьох Python-модулів: 
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main.py як точка входу та оркестратор загального потоку виконання; 

ui_handler.py, що реалізує графічний інтерфейс на базі бібліотеки Tkinter; 

gaze_engine.py – ядро комп'ютерного зору із вбудованими підкомпонентами 

фільтрації та оцінки пози голови; analytics.py – модуль постобробки та 

формування звітності. Зовнішні залежності розподілені таким чином: 

gaze_engine.py використовує MediaPipe та OpenCV, analytics.py спирається на 

NumPy, SciPy та Pillow, тоді як main.py є незалежним модулем без сторонніх 

залежностей. 

На рисунку 2.6 наведено діаграму компонентів розробленої системи. 

 

 

Рисунок 2.6 – Діаграма компонентів програмного комплексу 
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2.5 Методика оцінки пози голови для контролю точності перед 

початком сесії 

Точність систем відстеження погляду, що ґрунтується на використанні 

звичайних веб-камер (non-wearable Eye-Tracking), значною мірою залежить від 

стабільності положення голови користувача відносно екрана. Значні нахили, 

повороти або зміщення голови вперед чи назад можуть призводити до 

спотворення геометричних залежностей, на яких базується калібрувальна 

модель, що в результаті знижує точність визначення координат погляду. 

Для забезпечення коректності даних у розробленій системі реалізовано 

модуль оцінювання положення голови (Head Pose Estimation, HPE), який виконує 

функцію попереднього контролю перед початком сесії та додатково може 

використовуватись у процесі роботи як механізм перевірки стабільності 

користувача. 

Основою реалізації HPE є розв’язання задачі перспективного узгодження 

точок, відомої як Perspective-n-Point (PnP). Даний метод дозволяє визначити 

просторову орієнтацію об’єкта шляхом встановлення відповідності між 

двовимірними координатами ключових точок на зображенні та їхніми 

тривимірними координатами в реальному просторі. 

У контексті даної системи як вхідні дані використовуються 2D-координати 

ключових точок обличчя, отримані з моделі MediaPipe, а також заздалегідь 

визначена 3D-антропометрична модель обличчя людини. Таким чином 

здійснюється зіставлення проєкції обличчя на зображенні з умовною 

просторовою моделлю. 

Практична реалізація алгоритму виконується із використанням функції 

cv2.solvePnP, яка реалізує чисельне розв’язання задачі PnP. Процедура 

обчислення включає кілька послідовних етапів. 

На першому етапі із загального набору landmarks обличчя виділяються 

шість опорних анатомічних точок. До них належать: кінчик носа, підборіддя, 

внутрішні та зовнішні кути очей, а також кути рота. Вибір саме цих точок 
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зумовлений їхньою стабільністю та високою інформативністю для задачі оцінки 

просторової орієнтації голови. 

На другому етапі кожній із вибраних 2D-точок ставляться у відповідність 

фіксовані 3D-координати у так званій системі world coordinates. Ці координати 

формують спрощену анатомічну модель обличчя, яка використовується як 

еталонна геометрична структура. 

Далі формується матриця внутрішніх параметрів камери (camera matrix), 

яка визначається на основі фокусної відстані, розміру сенсора та положення 

оптичного центра зображення. Додатково враховуються коефіцієнти радіальної 

та тангенціальної дисторсії, що дозволяє підвищити точність просторової 

реконструкції. 

Після підготовки вхідних даних алгоритм solvePnP обчислює вектор 

обертання (rotation vector) та вектор трансляції (translation vector), які описують 

положення голови у тривимірному просторі відносно камери. 

Для інтерпретації результатів у зручному для аналізу вигляді 

використовується перетворення Роdrігеса (cv2.Rodrigues), яке дозволяє перейти 

від вектора обертання до матриці обертання. На основі отриманої матриці 

визначаються кути Ейлера, що описують орієнтацію голови у трьох площинах: 

• Pitch – нахил голови вгору або вниз;  

• Yaw – поворот голови вліво або вправо;  

• Roll – нахил голови до плеча.  

Отримані параметри використовуються для контролю допустимого 

положення користувача перед початком та під час проходження сесії аналізу. З 

метою забезпечення стабільності та достовірності даних у системі встановлено 

порогові значення допустимих відхилень: 

 

Pitch ≤ ±10∘,Yaw ≤ ±12∘,Roll ≤ ±8∘    (2.2) 

 

У випадку перевищення зазначених меж, система інтерпретує положення 

голови як некоректне для проведення калібрування або збору даних. У такій 
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ситуації запуск тестової сесії блокується, а користувач отримує інтерактивне 

повідомлення з рекомендацією скоригувати положення голови, наприклад, 

вирівняти її відносно центру екрана. 

На рисунку 2.7 наведено вікно попереднього контролю положення голови. 

На зображенні відображаються осі просторової орієнтації, поточні значення 

кутів та індикатор допустимості пози перед початком калібрування. 

 

 

Рисунок 2.7 – Вікно оцінки положення голови (Head Pose Estimation) 

 

Таким чином, модуль Head Pose Estimation виконує важливу функцію 

попереднього контролю якості вхідних даних, що дозволяє мінімізувати похибки 

калібрування та підвищити загальну точність системи відстеження погляду в 

умовах реального використання. 

 

2.6 Розробка інтерфейсу користувача та процедури 9-точкового 

калібрування 

Для забезпечення коректного відображення напрямку погляду на площині 

екрана необхідним є встановлення чіткої математичної відповідності між 

координатами, отриманими з відеопотоку камери, та фактичними піксельними 
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координатами монітора. З цією метою, у межах розробленої системи реалізовано 

підсистему 9-точкового калібрування, яка є базовим етапом підготовки до 

подальшого аналізу поведінки користувача. 

Інтерфейс калібрування розроблено у повноекранному режимі (frameless 

window), що дозволяє мінімізувати вплив сторонніх факторів, зокрема елементів 

операційної системи, сповіщень або інших візуальних відволікань. Такий підхід 

забезпечує концентрацію уваги користувача виключно на процесі калібрування 

та підвищує точність зібраних даних. 

Процедура калібрування базується на послідовному пред’явленні 

користувачу дев’яти контрольних точок, рівномірно розташованих у вигляді 

матриці 3×3, що охоплює кути, центральні та проміжні області екрана. Така 

конфігурація дозволяє рівномірно апроксимувати просторове перетворення між 

координатами камери та екрану. 

Кожна точка калібрування позначається анімованим візуальним маркером 

у вигляді концентричних кіл, що періодично змінюють свій розмір (ефект 

пульсації). Це підвищує ймовірність фіксації уваги користувача у заданій області 

та сприяє формуванню стабільної точки зорової фіксації. 

Схематично розташування точок можна представити наступним чином: 

 

(1) (2) (3) 

(4) (5) (6) 

(7) (8) (9) 

 

Процес калібрування реалізовано у вигляді чітко структурованого 

алгоритму, що включає декілька послідовних етапів [25]. 

На рисунку 2.8 наведено екран процедури калібрування. Анімований 

маркер послідовно з'являється у дев'яти позиціях матриці 3×3, охоплюючи всю 

робочу область екрана. 
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Рисунок 2.8 – Екран 9-точкового калібрування системи 

 

На першому етапі на екрані з’являється калібрувальний маркер у поточній 

точці 𝑖, який супроводжується короткою анімацією протягом 1200 мс. Така 

затримка необхідна для забезпечення переходу уваги користувача та досягнення 

стану зорової фіксації (foveal fixation). 

На другому етапі перші 400 мс спостереження даних не враховуються. Це 

пояснюється тим, що в цей проміжок часу відбувається саккадичний перехід 

погляду до нової цільової точки, і отримані дані можуть містити значні динамічні 

похибки. 

Далі, протягом наступних 800 мс, система здійснює збір координат зіниці, 

які формуються на основі результатів роботи MediaPipe. Отримані дані 

синхронізуються з відомими екранними координатами калібрувальної точки 

(𝑋𝑠𝑐𝑟 , 𝑌𝑠𝑐𝑟), що дозволяє сформувати набір відповідностей для подальшого 

математичного моделювання. 

Після завершення збору даних усі отримані значення проходять етап 

попередньої обробки, який включає видалення випадкових викидів та 

некоректних вимірювань. Це дозволяє підвищити стабільність майбутньої моделі 

та зменшити вплив шуму. 
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Очищений набір даних передається до регресійного модуля, де 

виконується побудова функції перетворення координат. На основі отриманих пар 

значень обчислюються коефіцієнти поліноміальної трансформації другого 

порядку, які надалі використовуються для перетворення вхідних координат зіниці 

у координати екрана в режимі реального часу. 

Таким чином, реалізована процедура 9-точкового калібрування забезпечує 

побудову стійкої математичної моделі відповідності між простором камери та 

простором екрана. Це дозволяє значно підвищити точність визначення напрямку 

погляду та забезпечити коректну роботу системи під час подальшого веб-аналізу 

поведінки користувачів. 

 

2.7 Блок-схема загального алгоритму роботи системи 

Для узагальнення архітектурних принципів, математичних моделей та 

алгоритмічних рішень, було розроблено блок-схему загального алгоритму 

функціонування програмного комплексу Eye-Tracking. Побудована схема 

виконує роль інтегрованої моделі роботи системи та відображає повний 

життєвий цикл обробки даних – від моменту ініціалізації апаратних і програмних 

компонентів до етапу генерації та збереження фінальних аналітичних 

результатів. 

Розроблена блок-схема дозволяє візуально представити логіку взаємодії 

між окремими функціональними підсистемами програмного комплексу та 

продемонструвати послідовність виконання основних етапів обробки даних у 

режимі реального часу. На схемі відображено роботу модуля захоплення 

відеопотоку, ядра комп’ютерного зору на базі MediaPipe FaceLandmarker, модуля 

оцінки положення голови користувача (Head Pose Estimation), системи 

адаптивної фільтрації координат погляду із застосуванням EMA-фільтра, 

підсистеми 9-точкового калібрування, а також аналітичного модуля побудови 

теплових карт і маршрутів перегляду. 

Початковим етапом роботи алгоритму є ініціалізація програмного 

середовища та перевірка доступності апаратних ресурсів. На цьому кроці 
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система виконує запуск вебкамери, налаштування параметрів відеопотоку, 

завантаження моделі FaceLandmarker та ініціалізацію внутрішніх структур 

пам’яті. У блок-схемі передбачено умовний перехід, який контролює успішність 

підключення камери. У випадку помилки ініціалізації система припиняє 

подальше виконання та генерує відповідне повідомлення користувачу. 

Після успішного запуску модуля відеозахоплення система переходить до 

етапу аналізу положення голови користувача. Даний блок реалізує перевірку 

коректності пози перед початком калібрування та базується на алгоритмах Head 

Pose Estimation. У процесі роботи аналізуються кути нахилу та повороту голови 

(Pitch, Yaw, Roll), а також оцінюється стабільність положення користувача 

відносно площини екрана. Якщо зафіксовані значення виходять за допустимі 

межі, схема передбачає циклічне повернення до етапу контролю пози з 

одночасним відображенням рекомендацій щодо корекції положення голови. 

Наступним важливим етапом є процедура 9-точкового калібрування. У 

блок-схемі цей процес реалізований як ітеративний цикл послідовного 

відображення контрольних точок на екрані та накопичення відповідних 

координат зіниці. Для кожної точки система виконує фіксацію координат погляду, 

фільтрацію шумів та синхронізацію отриманих значень із координатами 

калібрувального маркера. Після завершення циклу накопичені дані передаються 

до математичного модуля обчислення матриці гомографії та коефіцієнтів 

поліноміальної регресії. 

Окремий логічний блок схеми відповідає за оцінювання якості 

калібрування. На цьому етапі виконується оцінювання середнього відхилення 

між заданими контрольними координатами точок та значеннями, отриманими в 

результаті прогнозування моделлю. Якщо точність калібрування не відповідає 

встановленим критеріям, алгоритм автоматично ініціює повторне проходження 

процедури калібрування. Такий підхід дозволяє забезпечити стабільність і 

достовірність подальших результатів Eye-Tracking аналізу. 

Після успішного завершення калібрування система переходить до 

основного режиму роботи – накопичення та аналізу даних під час тестової сесії. 
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У цьому режимі відбувається безперервне захоплення відеопотоку, детекція 

положення очей, визначення координат погляду та їх математичне перетворення 

у систему координат екрана. Паралельно виконується застосування адаптивного 

EMA-фільтра для компенсації шуму, мікросаккад та дрібних коливань погляду. 

Отримані координати накопичуються у структурованому вигляді та 

передаються до підсистеми аналітики, яка відповідає за формування теплових 

карт, маршрутів перегляду та інших візуалізацій поведінки користувача. На 

завершальному етапі результати тестової сесії експортуються у формат CSV та 

зберігаються для подальшого статистичного аналізу або використання в системах 

оцінки зручності використання. 

Таким чином, побудована блок-схема узагальнює всі ключові етапи 

функціонування програмного комплексу Eye-Tracking та демонструє логічну 

структуру взаємодії між його компонентами. Вона дозволяє комплексно 

представити процес роботи системи, відображає механізми контролю помилок, 

циклічні процедури калібрування та обробки даних, а також підтверджує 

цілісність реалізованої архітектури програмного рішення. 

Блок-схему загального алгоритму роботи програмного комплексу Eye-

Tracking наведено в додатку А (рисунок А.6) — «Блок-схема загального 

алгоритму роботи системи Eye-Tracking». 

 

2.8 Опис програмного середовища та інструментів розробки 

Реалізація програмного комплексу здійснювалася із застосуванням 

сучасного стеку інструментів розробки, вибір яких обумовлений вимогами до 

продуктивності, доступності бібліотек комп'ютерного зору та зручності 

розгортання на цільових платформах. 

Основною мовою програмування обрано Python версії 3.11. Вибір Python 

зумовлений кількома факторами. По-перше, мова має найбільш розвинену 

екосистему бібліотек у сфері комп'ютерного зору та машинного навчання. По-

друге, Python забезпечує швидкість прототипування та зручність налагодження, 
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що є важливим при розробці дослідницьких систем. По-третє, цільові бібліотеки 

MediaPipe та OpenCV мають офіційні та добре підтримувані Python-обгортки. 

Як середовище розробки використовувався Visual Studio Code з 

розширеннями Python та Pylance, які забезпечують автодоповнення коду, 

статичний аналіз типів та зручне налагодження. Для керування залежностями 

застосовувався стандартний менеджер пакетів pip з фіксацією версій у файлі 

requirements.txt, що гарантує відтворюваність середовища на будь-якій цільовій 

машині. 

Бібліотека OpenCV версії 4.8 використовувалася для захоплення 

відеопотоку з вебкамери, конвертації кольорових просторів, розв'язання задачі 

Perspective-n-Point та візуалізації допоміжних елементів у вікні попереднього 

перегляду. MediaPipe версії 0.10 забезпечувала нейромережеве виявлення 

лицьових орієнтирів через Tasks API з підтримкою асинхронної обробки кадрів. 

Для математичних обчислень застосовувалися бібліотеки NumPy та SciPy. 

NumPy використовувався для операцій лінійної алгебри при обчисленні матриці 

гомографії та EMA-фільтрації, тоді як SciPy надавав реалізацію гаусового 

фільтра для генерації теплових карт. Бібліотека Pandas застосовувалася для 

структурованої обробки та експорту даних у форматі CSV. Побудова графічного 

інтерфейсу здійснювалася засобами стандартної бібліотеки Tkinter, що 

дозволило уникнути додаткових залежностей та забезпечити 

кросплатформеність застосунку. 

Розробка, налагодження та тестування програмного комплексу 

виконувалися на апаратній платформі середнього рівня продуктивності. Для 

проведення експериментів використовувався ноутбук із процесором Intel Core i5 

11-го покоління та оперативною пам’яттю обсягом 16 ГБ. Така конфігурація 

забезпечила достатню обчислювальну потужність для обробки відеопотоку в 

режимі реального часу, роботи алгоритмів комп’ютерного зору та побудови 

аналітичних візуалізацій без помітних затримок у роботі системи. 

Захоплення відео здійснювалося за допомогою вбудованої веб-камери з 

роздільною здатністю 1280×720 пікселів та частотою 30 кадрів за секунду. Даних 
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параметрів виявилося достатньо для стабільної роботи алгоритмів розпізнавання 

обличчя, локалізації очей та визначення координат погляду користувача. Частота 

30 FPS дозволила забезпечити плавне оновлення координат та коректне 

відстеження рухів очей під час тестових сесій. 

Програмний комплекс функціонував під керуванням операційної системи 

Windows 11, яка забезпечила сумісність із бібліотеками OpenCV, MediaPipe та 

іншими компонентами середовища розробки. У процесі тестування система 

стабільно працювала без необхідності використання спеціалізованого 

обладнання чи професійних камер. 

Використання типового споживчого ноутбука підтверджує, що розроблене 

рішення може бути застосоване широким колом користувачів без значних 

фінансових витрат на додаткове обладнання, що є однією з важливих переваг 

запропонованої системи. 
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РОЗДІЛ 3  

ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНЕ ДОСЛІДЖЕННЯ ТА ВІЗУАЛІЗАЦІЯ 

РЕЗУЛЬТАТІВ ТЕСТУВАННЯ 

 

3.1 Організація процесу збору даних та проведення тестової сесії з 

візуальними стимулами 

Експериментальна частина дослідження була спрямована на отримання 

емпіричних даних щодо розподілу зорової уваги користувачів під час взаємодії з 

графічними інтерфейсами веб-ресурсів. Основною метою було формування 

набору спостережень, придатного для подальшого аналізу поведінкових патернів 

та побудови теплових карт фіксації погляду. Для забезпечення достовірності та 

відтворюваності результатів процедура збору даних була стандартизована та 

поділена на чітко визначені етапи. 

Першим етапом виступала підготовка апаратного та програмного 

середовища. Експеримент проводився в контрольованих умовах ізольованого 

приміщення зі стабільним штучним освітленням. Це дозволяло мінімізувати 

вплив зовнішніх факторів, зокрема природного освітлення, відблисків на екрані 

та можливих оптичних завад для камери. Як дисплейний пристрій 

використовувався монітор з діагоналлю 24 дюйми та роздільною здатністю 

1920×1080 пікселів. Оптимальна відстань між користувачем і екраном 

підтримувалась у межах 60–65 см, що відповідає стандартним рекомендаціям 

ергономіки роботи з візуальними інтерфейсами. 

Другим етапом було формування вибірки респондентів та проведення 

інструктажу. До участі у тестуванні залучалися користувачі з нормальним зором 

або зоровою корекцією, достатньою для комфортної роботи з монітором. Перед 

початком експерименту кожному учаснику надавалися загальні інструкції щодо 

виконання завдання, при цьому не розкривалися гіпотези дослідження. Такий 

підхід дозволяв уникнути свідомого коригування поведінки користувачів та 

зменшити ризик упередженості результатів. 

Наступним обов’язковим етапом була процедура калібрування системи 

відстеження погляду. Для цього застосовувалася стандартна 9-точкова схема, яка 
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забезпечує рівномірне покриття площини екрана. У процесі калібрування 

користувач послідовно фіксував погляд на візуальних маркерах, що з’являлися у 

визначених позиціях. Початок основної сесії допускався лише за умови 

досягнення стабільного калібрування та мінімального рівня похибки визначення 

координат погляду. 

Фінальним етапом експерименту була демонстрація візуальних стимулів. У 

якості стимулів використовувалися різні типи графічних інтерфейсів, зокрема 

вебсторінки та макети мобільних екранів. Кожен стимул пред’являвся 

користувачеві протягом фіксованого проміжку часу, який становив від 10 до 15 

секунд. Між окремими тестовими завданнями передбачалися інтервали з 

нейтральним сірим фоном, які використовувалися для зменшення ефекту 

візуального перенавантаження та стабілізації зорового сприйняття. 

Таким чином, запропонована методика організації експерименту 

забезпечує контрольовані умови збору даних, мінімізує вплив зовнішніх факторів 

та дозволяє отримати репрезентативні результати щодо поведінки користувачів 

під час взаємодії з графічними інтерфейсами. 

 

3.2 Обробка сирих даних та експорт результатів у форматі CSV для 

подальшого аналізу 

Сирі дані (Raw Data), що надходять безпосередньо з модуля відстеження 

погляду, являють собою часові послідовності координат фіксації для лівого та 

правого ока, а також відповідні часові мітки. У такому вигляді інформація є 

малопридатною для подальшого статистичного або математичного аналізу, 

оскільки містить шуми, пропуски та артефакти вимірювання. У зв’язку з цим 

перед етапом аналітичної обробки було виконано процедуру попереднього 

очищення та структурування даних. 

Першим етапом первинної обробки виступала фільтрація артефактів, 

пов’язаних із некоректними вимірюваннями. До таких артефактів належать 

випадки моргання, тимчасової втрати трекінгу або некоректного визначення 

положення зіниці. У практичній реалізації це проявляється у вигляді нульових 
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значень координат або виходу координат за межі екранної області. Подібні записи 

були виключені з подальшого аналізу в процесі процедури Blink Removal. 

Другим етапом було виконання агрегації координат для отримання єдиного 

значення точки фіксації погляду. Оскільки система окремо визначає положення 

лівого та правого ока, для підвищення стабільності результатів здійснюється їх 

усереднення з метою отримання так званої «істинної точки погляду» (True Gaze 

Point). Математично це може бути подано у вигляді: 

 

𝑋𝑔𝑎𝑧𝑒 =
𝑋𝑙𝑒𝑓𝑡+𝑋𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

2
, 𝑌𝑔𝑎𝑧𝑒 =

𝑌𝑙𝑒𝑓𝑡+𝑌𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

2
            (3.1) 

 

Такий підхід дозволяє зменшити вплив асиметрії роботи очей, випадкових 

похибок детекції та мікроколивань, забезпечуючи більш стабільну оцінку 

напрямку погляду. 

Після завершення етапу очищення та агрегації даних сформований набір 

спостережень було експортовано у структурований формат CSV (Comma-

Separated Values), який є стандартом для подальшої обробки в аналітичних 

системах та інструментах машинного навчання. 

Структура сформованого CSV-файлу включає набір уніфікованих полів, які 

забезпечують повний опис кожного зафіксованого спостереження.  
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Таблиця 3.1 - Структура CSV-файлу для збереження даних відстеження 

погляду 

Назва поля 

(Header) 
Тип даних Опис 

Timestamp Integer Час від початку сесії в мілісекундах (мс) 

Participant_ID String Унікальний ідентифікатор респондента 

Stimulus_Name String Назва зображення/інтерфейсу, що демонструвався 

Gaze_X Integer Координата погляду по осі X (в пікселях) 

Gaze_Y Integer Координата погляду по осі Y (в пікселях) 

Pupil_Diameter Float Діаметр зіниці (умовні одиниці або мм) 

 

Сформований файл є текстовим документом із роздільниками-комами, що 

забезпечує його сумісність із будь-яким програмним забезпеченням для аналізу 

даних – від табличних редакторів до спеціалізованих середовищ машинного 

навчання. Кожен рядок файлу відповідає одному виміру координат погляду і 

містить повний набір полів відповідно до визначеної структури. Часові мітки 

записуються у мілісекундах від початку сесії, що дозволяє точно відновити 

хронологію переміщення погляду при подальшому аналізі. Фрагмент 

згенерованого CSV-файлу з даними реальної сесії відстеження погляду наведено 

на рисунку 3.1. 

 

 

Рисунок 3.1 – Фрагмент CSV-файлу з даними сесії Eye-Tracking 
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Сформований датасет у форматі CSV є базовим джерелом для подальшої 

аналітичної обробки. На його основі виконуються побудова теплових карт, аналіз 

траєкторій руху погляду, визначення зон інтересу (Areas of Interest, AOI), а також 

застосування статистичних методів для оцінювання поведінкових патернів 

користувачів під час взаємодії з веб-інтерфейсами. 

 

3.3 Генерація теплових карт з використанням Гаусового розмиття 

Теплові карти (heatmaps) є одним із найбільш інформативних інструментів 

узагальненого аналізу розподілу зорової уваги користувачів. Вони дозволяють 

візуалізувати інтенсивність фіксацій погляду на різних ділянках інтерфейсу, що, 

у свою чергу, дає змогу визначати зони підвищеного інтересу (Areas of Interest, 

AOI) та елементи, які залишаються поза увагою користувачів. 

Формування теплової карти базується на побудові двовимірної матриці, 

розмір якої відповідає роздільній здатності аналізованого стимулу. У кожній 

комірці цієї матриці накопичується кількість або інтенсивність фіксацій погляду. 

Після цього отриманий дискретний розподіл проходить етап просторового 

згладжування за допомогою Гаусового фільтра, що дозволяє перейти від точкових 

спостережень до безперервного розподілу уваги [26]. 

Математично ядро Гаусового розподілу задається виразом: 

 

𝐺(𝑥, 𝑦) =
1

2𝜋𝜎2
exp (−

𝑥2+𝑦2

2𝜎2
)    (3.2) 

 

На рисунку 3.2 наведено приклад згенерованої теплової карти для одного з 

тестових веб-інтерфейсів. Теплі кольори (червоний, жовтогарячий) відповідають 

зонам максимальної концентрації уваги, холодні (синій, зелений) – областям з 

низькою щільністю фіксацій. 
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Рисунок 3.2 – Приклад теплової карти розподілу зорової уваги користувача 

 

Згортка накопиченої матриці фіксацій із цим ядром дозволяє отримати 

плавний розподіл інтенсивності, де значення пікселів відображають не лише 

точкові попадання погляду, а й локальний «вплив» кожної фіксації на сусідні 

області. 

У межах даного дослідження параметр стандартного відхилення Гаусового 

ядра було встановлено на рівні σ =  70 пікселів. Вибір цього значення 

обґрунтований не лише емпіричними спостереженнями, а й фізіологічними 

особливостями зорового сприйняття людини. 

З точки зору фізіології зору, найбільш чітке сприйняття інформації 

забезпечується фовеальною областю сітківки (central fovea), яка охоплює 

приблизно 2° зорового поля. При типовій відстані користувача до монітора 

(близько 60 см) та стандартній щільності пікселів дисплея, цей кутовий діапазон 

відповідає приблизно 70–80 пікселям на екрані [27, 28]. 

Таким чином, встановлення σ =  70 дозволяє наблизити математичну 

модель теплової карти до реальної фізіологічної моделі зорового сприйняття. 

Іншими словами, зона розмиття в даному випадку відображає не просто 

візуальну інтерполяцію точок фіксації, а приблизний діапазон того, що 

користувач реально міг чітко розпізнати під час фокусування погляду. 

Завдяки такому підходу теплові карти набувають не лише візуальної 

наочності, але й підвищеної інтерпретованості з точки зору когнітивного аналізу 
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поведінки користувача. Це дозволяє більш точно оцінювати ефективність 

розміщення елементів інтерфейсу та виявляти проблемні зони, що потребують 

оптимізації. 

 

3.4. Аналіз маршрутів перегляду на основі ідентифікованих фіксацій 

та саккад 

Для поглибленого дослідження динаміки зорової поведінки користувачів у 

процесі взаємодії з графічними інтерфейсами застосовується метод побудови 

маршрутів перегляду (Gaze Plot або Scanpath). Даний підхід належить до 

інструментів мікроаналізу уваги та дозволяє відтворити повну часову 

послідовність переміщення погляду користувача між різними елементами 

інтерфейсу. На відміну від теплових карт, які відображають узагальнений 

розподіл уваги, Gaze Plot дає змогу аналізувати саме порядок перегляду об’єктів, 

тривалість фіксацій та характер переходів між ними, що є критично важливим 

для оцінки когнітивних стратегій користувача. 

Структурно траєкторія погляду складається з двох базових елементів: 

фіксацій та саккад. Фіксація визначається як інтервал часу, протягом якого погляд 

користувача утримується в межах певної області екрана та здійснюється 

когнітивна обробка візуальної інформації. Саккада, у свою чергу, є швидким 

балістичним переміщенням погляду між двома послідовними фіксаціями, під час 

якого візуальна інформація фактично не сприймається. Саме чергування цих двох 

станів формує загальну траєкторію зорового пошуку [29]. 

Для автоматичного виділення фіксацій із сирого потоку координат, 

отриманого від системи відстеження погляду, було реалізовано алгоритм I-DT 

(Identification by Dispersion Threshold). Його робота базується на аналізі 

просторової дисперсії точок у межах ковзного часового вікна. Якщо точки 

всередині вікна знаходяться у відносно обмеженій області простору та їх 

розсіювання не перевищує заданий поріг, такий інтервал класифікується як 

фіксація. У протилежному випадку система інтерпретує даний фрагмент 

траєкторії як саккаду або перехідний рух. 
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Параметризація алгоритму відіграє ключову роль у якості виділення 

фіксацій, тому в межах даного дослідження було встановлено експериментально 

обґрунтовані порогові значення. Зокрема, просторовий поріг дисперсії становить 

60 пікселів, що визначає максимальний допустимий розкид координат усередині 

однієї фіксації. Якщо відстань між точками перевищує це значення, вважається, 

що відбувається зміна зони уваги користувача. Часовий поріг встановлено на 

рівні 150 мс, що відповідає мінімальному інтервалу, необхідному для виникнення 

стабільної зорової фіксації, яка має когнітивне значення. Коротші інтервали 

розглядаються як випадкові або шумові коливання, пов’язані з мікросаккадами 

або неточністю трекінгу. 

Обрана конфігурація параметрів (60 px / 150 ms) дозволяє досягти 

оптимального балансу між чутливістю системи та стійкістю до шуму. З одного 

боку, вона забезпечує детекцію реальних зон інтересу користувача, а з іншого – 

ефективно фільтрує фізіологічні артефакти зорової системи, такі як 

мікросаккади, тремор очей та випадковий дрейф погляду, які не несуть 

семантичного навантаження для аналізу юзабіліті [30]. 

Після виконання алгоритму сегментації формується структурований набір 

фіксацій, кожна з яких описується координатами, часом початку та завершення, 

а також тривалістю. На основі цієї інформації будується графічне представлення 

маршруту перегляду. У візуалізації кожна фіксація позначається окремим 

елементом у вигляді кола, при цьому розмір кола є пропорційним тривалості 

фіксації. Це дозволяє інтерпретувати інтенсивність уваги користувача до 

конкретного елемента інтерфейсу, оскільки довші фіксації зазвичай свідчать про 

вищий рівень когнітивного навантаження або зацікавленості. 

На рисунку 3.3 наведено приклад побудованого маршруту перегляду (Gaze 

Plot). Кола відображають фіксації, розмір яких пропорційний тривалості, цифри 

всередині позначають хронологічний порядок, а лінії між ними – саккадичні 

переміщення погляду. 
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Рисунок 3.3 – Приклад маршруту перегляду (Gaze Plot) з ідентифікованими 

фіксаціями 

 

Додатково всередині кожного маркера відображається числове значення, 

яке відповідає хронологічному порядку виникнення фіксації. Така нумерація 

дозволяє відновити послідовність візуального сканування інтерфейсу та 

проаналізувати логіку переходів користувача між елементами сторінки. 

З’єднувальні лінії між фіксаціями відображають саккади, тобто швидкі 

переміщення погляду, і фактично формують векторну траєкторію зорового 

пошуку. 

Аналіз отриманих маршрутів перегляду дозволяє виявляти характерні 

патерни поведінки користувачів, зокрема послідовність перегляду ключових 

елементів інтерфейсу, наявність повторних повернень до певних зон, а також 

області, які ігноруються або залишаються поза увагою. Це забезпечує можливість 

глибшої оцінки ефективності структури веб-інтерфейсу та дозволяє формувати 

практичні рекомендації щодо його оптимізації з точки зору юзабіліті та 

когнітивного навантаження. 
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3.5. Оцінка ефективності запропонованого рішення та аналіз похибок 

трекінгу  

Заключний етап експериментального дослідження присвячено оцінці 

метрологічної точності розробленої системи відстеження погляду та валідації 

отриманих результатів у реальних умовах експлуатації. Оскільки Eye-Tracking 

належить до класу непрямих вимірювальних методів, його результати неминуче 

містять як інструментальні, так і поведінкові похибки, що виникають через 

обмеження апаратного забезпечення та природні особливості зорової системи 

людини. 

Оцінка ефективності розробленого програмного рішення здійснювалася за 

двома ключовими метричними показниками, які є стандартними у задачах Eye-

Tracking. Першим показником виступала точність (Accuracy), що визначає 

середнє кутове відхилення між еталонною точкою фіксації на екрані та 

координатою, визначеною системою. В межах проведених експериментів 

середня просторова похибка становила приблизно Δ = 0.45∘ − 0.6∘ зорового 

кута, що свідчить про достатньо високу точність моделі та відповідає рівню 

сучасних комерційних рішень у сфері відео-трекінгу. 

Другим показником є прецизійність (Precision), яка характеризує 

стабільність послідовних вимірювань у межах однієї фіксації. Даний параметр 

фактично відображає рівень шуму системи та її здатність утримувати стабільну 

оцінку положення погляду без випадкових коливань. У результаті застосування 

методів фільтрації та стабілізації координат було досягнуто значення 

середньоквадратичного відхилення (RMS) на рівні менше ніж 0.15∘, що вказує 

на низький рівень шуму та високу стабільність відстеження. 

Окрему увагу в межах дослідження приділено аналізу основних джерел 

похибок, які впливають на точність системи. З огляду на багатофакторну природу 

задачі відстеження погляду, ці похибки умовно можна поділити на апаратні, 

алгоритмічні та фізіологічні. Найбільш значущими серед них є зміщення голови 

користувача під час тестування, ефект поступового дрейфу калібрування та 

індивідуальні особливості будови обличчя й очей респондентів. 
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Зміщення голови (Head Movement) призводить до порушення геометричної 

відповідності між площиною екрана та системою координат камери, що напряму 

впливає на точність розрахунку положення погляду. Для мінімізації цього ефекту 

в системі використано алгоритми компенсації рухів голови, а також рекомендації 

щодо стабільної пози користувача під час проведення тестування. 

Ефект дрейфу (Drift Effect) проявляється у поступовому зниженні точності 

калібрувальної моделі в часі, що може бути спричинено втомою очей, зміною 

освітлення або незначними зміщеннями користувача. Для зменшення впливу 

цього фактора було обмежено тривалість однієї тестової сесії до 5–7 хвилин, що 

дозволяє зберігати стабільність калібрувальних параметрів протягом усього 

експерименту. 

Фізіологічні особливості користувачів також є важливим джерелом 

похибок. До них належать носіння окулярів із прогресивними лінзами, різні типи 

освітлення обличчя, щільний макіяж або часткове перекриття повік, що 

ускладнює точне визначення положення зіниці. Для зменшення впливу цих 

факторів у дослідженні застосовувався попередній відбір учасників, а також 

повторна процедура 9-точкового калібрування у випадку виявлення 

нестабільності даних. 

Узагальнений аналіз похибок показує, що основні джерела відхилень були 

успішно локалізовані та частково компенсовані на рівні алгоритмічної обробки. 

Це дозволяє зробити висновок, що розроблена система характеризується високим 

рівнем надійності (Reliability) та стабільністю роботи в умовах реального 

використання. 

Отримані результати, включаючи числові метрики точності та 

прецизійності, а також візуалізації у вигляді теплових карт і маршрутів перегляду, 

мають достатній рівень валідності та можуть бути використані для подальшого 

аналізу зручності веб-інтерфейсів, а також для формування практичних 

рекомендацій щодо їх оптимізації. 
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3.6 Практичне застосування результатів та рекомендації щодо 

оптимізації веб-інтерфейсів 

Отримані в ході експериментального дослідження дані про розподіл 

зорової уваги користувачів становлять практичну цінність не лише як наукові 

результати, а й як основа для формування конкретних рекомендацій щодо 

покращення структури веб-інтерфейсів. Аналіз теплових карт та маршрутів 

перегляду дозволяє виявити закономірності поведінки користувачів, які не 

піддаються виявленню традиційними методами юзабіліті-тестування. 

Першою виявленою закономірністю є концентрація зорової уваги у верхній 

лівій частині екрана на початку взаємодії з вебсторінкою. Теплові карти 

демонструють, що перші 2–3 секунди перегляду користувачі фіксують погляд 

переважно у зоні логотипу та головного навігаційного меню. Це узгоджується з 

відомим F-подібним патерном сканування, який характерний для текстово 

насичених сторінок. Практична рекомендація полягає у розміщенні 

найважливіших закликів до дії та ключових інформаційних блоків саме у верхній 

лівій частині інтерфейсу. 

Другою закономірністю є так зване «сліпа пляма» для банерних елементів 

– явище, при якому користувачі свідомо або несвідомо ігнорують блоки, що 

візуально нагадують рекламні банери, навіть якщо ті містять корисну 

інформацію. На теплових картах це проявляється у вигляді характерних 

«холодних» зон у місцях розташування таких елементів. Для усунення цього 

ефекту рекомендується уникати надмірного виділення кольором інформаційних 

блоків та надавати перевагу органічному впровадженню контенту у загальну 

структуру сторінки. 

Третьою спостереженою закономірністю є підвищена тривалість фіксацій 

у зонах складної навігації та розгалужених меню. Довгі фіксації на навігаційних 

елементах свідчать про когнітивне навантаження та труднощі з орієнтацією. 

Практичні рекомендації у цьому випадку включають спрощення структури меню, 

використання чітких і однозначних підписів та впровадження візуальних 

підказок для полегшення навігації. 



56 
 

Аналіз маршрутів перегляду виявив також характерні патерни повторних 

повернень погляду – ситуації, коли користувач кілька разів повертається до 

одного й того самого елемента інтерфейсу. Такі повторення, як правило, свідчать 

або про підвищену зацікавленість певним контентом, або про труднощі з 

виконанням цільової дії. Розмежування цих двох сценаріїв можливе шляхом 

зіставлення даних айтрекінгу з поведінковими метриками – часом до конверсії та 

показником відмов. 

Таким чином, розроблена система Eye-Tracking є не просто дослідницьким 

інструментом, а практичним засобом для підвищення ефективності веб-

інтерфейсів. Комплексне застосування теплових карт, аналізу фіксацій та 

маршрутів перегляду дозволяє UX-дослідникам приймати обґрунтовані рішення 

щодо розміщення контенту, структури навігації та загальної композиції 

інтерфейсу на основі об'єктивних даних про поведінку реальних користувачів. 
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РОЗДІЛ 4  

ТЕСТУВАННЯ ПРОГРАМНОГО КОМПЛЕКСУ 

 

4.1 Стратегія та методика тестування 

Тестування програмного комплексу є невід'ємним етапом розробки будь-

якої програмної системи, що дозволяє верифікувати відповідність реалізованого 

рішення сформульованим вимогам та виявити потенційні дефекти до введення 

системи в експлуатацію. Для розробленого застосунку Eye-Tracking було 

застосовано багаторівневу стратегію тестування, що включає функціональне 

тестування окремих модулів, інтеграційне тестування взаємодії компонентів та 

системне тестування в умовах, наближених до реальних. 

Функціональне тестування спрямоване на перевірку коректності роботи 

окремих алгоритмів: математичної точності обчислення гомографії, 

правильності роботи EMA-фільтра при різних значеннях коефіцієнта 

згладжування, коректності алгоритму I-DT при виявленні фіксацій, а також 

відповідності структури CSV-файлу визначеній специфікації. Інтеграційне 

тестування перевіряє коректність передачі даних між модулями GazeEngine, 

UIHandler та Analytics, зокрема правильність передачі координат гомографії та 

цілісність даних при експорті. Системне тестування охоплює повний цикл 

роботи застосунку від запуску до отримання кінцевих результатів в умовах 

реального апаратного середовища. 

 

4.2 Функціональне тестування модулів 

Для систематизації результатів тестування було складено набір тест-кейсів, 

кожен з яких описує конкретний сценарій перевірки функціональності системи. 

Таблиця 4.1 містить перелік основних тест-кейсів із зазначенням вхідних даних, 

очікуваних результатів та фактичного статусу виконання. 
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Таблиця 4.1 – Тест-кейси функціонального тестування системи 

№ Компонент Опис тесту 
Очікуваний 

результат 
Статус 

TC-01 GazeEngine 
Ініціалізація моделі з 

валідним буфером 

Модель завантажена 

без помилок 
Пройдено 

TC-02 GazeEngine 
Ініціалізація моделі з 

некоректним буфером 

Виняток з описом 

помилки 
Пройдено 

TC-03 EMAFilter 
Фільтрація з α=0.2, 

стаціонарний сигнал 

Вихід збігається з 

входом 
Пройдено 

TC-04 EMAFilter 
Адаптивне збільшення α 

при великому стрибку 

α → 0.8 при delta > 

threshold 
Пройдено 

TC-05 HeadPoseEstimator 
Коректна поза (Pitch=5°, 

Yaw=3°, Roll=2°) 
is_valid_pose() = True Пройдено 

TC-06 HeadPoseEstimator 
Некоректна поза 

(Yaw=20°) 
is_valid_pose() = False Пройдено 

TC-07 Калібрування 
Збір 9 точок, обчислення 

гомографії 

Матриця 3×3, похибка 

< 15 px 
Пройдено 

TC-08 Калібрування 
Менше 4 точок 

калібрування 

Попередження, 

заборона старту 
Пройдено 

TC-09 Analytics 
Генерація heatmap з 

валідним CSV 
PNG-файл збережено Пройдено 

TC-10 Analytics 
Генерація gaze plot з 

валідним CSV 
PNG-файл збережено Пройдено 

TC-11 Analytics 
Алгоритм I-DT, поріг 60px 

/ 150ms 

Фіксації виявлені 

коректно 
Пройдено 

TC-12 Export 
Структура CSV відповідає 

специфікації 
Усі 6 полів присутні Пройдено 

TC-13 UIHandler 
Запуск сесії без 

калібрування 

Блокування з 

повідомленням 
Пройдено 

TC-14 UIHandler Коректне завершення сесії 
Дані збережені, вікно 

закрито 
Пройдено 

 

Усі чотирнадцять тест-кейсів отримали статус «Пройдено», що свідчить 

про відповідність реалізації функціональним вимогам до системи. 
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4.3 Інтеграційне та системне тестування 

Інтеграційне тестування проводилося методом покрокового нарощування 

компонентів. На першому етапі перевірялася взаємодія GazeEngine та EMAFilter: 

переконувалися, що відфільтровані координати передаються коректно і не 

виникає гонки потоків при асинхронній обробці кадрів. На другому етапі до 

ланцюга додавався UIHandler, і перевірялася коректність відображення 

координат погляду у реальному часі. На третьому етапі тестувався повний 

ланцюг від захоплення відео до збереження аналітичних звітів. 

Під час системного тестування було проведено п'ять повних сесій 

тривалістю по п'ять хвилин кожна з різними учасниками. В ході тестування 

фіксувалися такі показники: середній час ініціалізації системи від запуску до 

готовності до калібрування, середня частота оброблюваних кадрів протягом сесії, 

відсоток втрачених кадрів через перевантаження процесора, а також час генерації 

аналітичних звітів після завершення сесії. 

За результатами системного тестування середній час ініціалізації склав 3,2 

секунди, що є прийнятним для даного класу застосунків. Середня частота 

обробки кадрів склала 27,4 FPS при цільовому значенні 30 FPS. Відсоток 

втрачених кадрів не перевищував 2,1%, що свідчить про достатню 

продуктивність системи на цільовому апаратному забезпеченні. Час генерації 

аналітичних звітів для сесії тривалістю п'ять хвилин склав у середньому 4,7 

секунди. 

Виявлені в ході тестування незначні затримки при одночасному 

відображенні відеопотоку та збереженні даних були усунуті шляхом перенесення 

операцій запису на окремий потік виконання, що дозволило підвищити 

стабільність роботи інтерфейсу користувача. 
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ВИСНОВКИ 

 

У процесі виконання бакалаврської кваліфікаційної роботи було 

розроблено програмний комплекс для аналізу вебресурсів на основі технології 

відстеження погляду, що функціонує на базі стандартної веб-камери без 

застосування спеціалізованого апаратного забезпечення. Досягнутий рівень 

точності системи становить 0,45–0,6 кутового градуса, що є порівнянним із 

бюджетними апаратними рішеннями на кшталт GazePoint GP3, вартість яких 

перевищує тисячу доларів. Це підтверджує практичну цінність розробленого 

рішення як доступної альтернативи для малих команд, освітніх установ та 

незалежних UX-дослідників. 

На етапі теоретичного дослідження було проведено огляд сучасних методів 

детекції обличчя та оцінки напрямку погляду, а також порівняльний аналіз 

існуючих програмних і апаратних рішень у сфері Eye-Tracking. За результатами 

порівняння бібліотек комп'ютерного зору – dlib, OpenFace та MediaPipe 

FaceLandmarker – для реалізації ядра системи обрано MediaPipe як рішення, що 

забезпечує найвищу продуктивність на споживчому апаратному забезпеченні, 

генерує 478 тривимірних орієнтирів обличчя включно з координатами зіниць та 

має просту Python-інтеграцію. Математичну основу системи склали метод 

проєктивного перетворення координат на основі гомографії та метод найменших 

квадратів для мінімізації похибки калібрування, що у поєднанні із 

дев'ятиточковою схемою калібрування дозволило досягти стабільної роботи в 

реальних умовах експлуатації. 

У межах проєктування та реалізації системи було розроблено модульну 

архітектуру програмного комплексу, що складається з чотирьох незалежних 

компонентів: ядра комп'ютерного зору GazeEngine, модуля графічного 

інтерфейсу UIHandler, підсистеми аналітики Analytics та допоміжних класів 

фільтрації й оцінки пози голови. Для усунення проблеми несумісності шляхів із 

кириличними символами у середовищі Windows було реалізовано підхід 

завантаження моделі MediaPipe через бінарний буфер пам'яті, що отримав назву 

«Silent Operator» та забезпечило стабільну кросплатформну роботу застосунку. 
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Алгоритм стабілізації координат на основі адаптивного EMA-фільтра з 

коефіцієнтом α у діапазоні від 0,15 до 0,80 дозволив ефективно компенсувати 

вплив мікросаккад та апаратного шуму камери, досягнувши значення 

середньоквадратичного відхилення менше 0,15 кутового градуса в режимі 

стабільної фіксації. Модуль оцінки пози голови на основі алгоритму Perspective-

n-Point забезпечив попередній контроль коректності положення користувача з 

допустимими межами відхилень Pitch ≤ ±10°, Yaw ≤ ±12° та Roll ≤ ±8°. 

Експериментальна частина роботи включала організацію контрольованих 

сесій збору даних, обробку сирих координат погляду із застосуванням процедури 

видалення артефактів моргання та агрегації даних обох очей, а також генерацію 

аналітичних звітів. Теплові карти будувалися шляхом згортки матриці фіксацій із 

Гаусовим ядром з параметром σ = 70 пікселів, що відповідає фізіологічному 

розміру фовеальної зони сітківки при типовій відстані до монітора. Для 

виявлення фіксацій із неперервного потоку координат реалізовано алгоритм I-DT 

з просторовим порогом 60 пікселів та часовим порогом 150 мс, що забезпечує 

оптимальний баланс між чутливістю системи та стійкістю до фізіологічних 

артефактів. Отримані результати підтвердили характерні патерни зорової 

поведінки користувачів, зокрема F-подібний шаблон сканування текстових 

сторінок та явище банерної сліпоти, що є основою для формування практичних 

рекомендацій щодо оптимізації веб-інтерфейсів. 

За результатами тестування підтверджено стабільну роботу системи: 

середня швидкість обробки становила 27,4 FPS при цільовому значенні 30 FPS, а 

втрата кадрів не перевищила 2,1%. Усі 14 функціональних тест-кейсів пройдено 

успішно. Практична цінність системи полягає у наданні інструменту для 

отримання об’єктивних даних про поведінку користувачів без використання 

дорогого обладнання. 

Подальший розвиток передбачає впровадження deep learning моделей для 

підвищення точності, створення браузерного розширення та підтримку 

багатокористувацького режиму. 
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Додаток А 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ІЛЮСТРАТИВНА ЧАСТИНА 

 

РОЗРОБКА ДОДАТКУ ДЛЯ АНАЛІЗУ ВЕБРЕСУРСІВ НА ОСНОВІ 

ТЕХНОЛОГІЇ ВІДСТЕЖЕННЯ ЗОРУ 
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Рисунок А.1 – Структурна схема програмного комплексу Eye-Tracking 

 

 

Рисунок А.2 – Діаграма варіантів використання системи Eye-Tracking 
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Рисунок А.3 – Діаграма класів системи Eye-Tracking 
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Рисунок А.4 – Діаграма послідовності сценарію сесії Eye-Tracking 
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Рисунок А.5 – Діаграма діяльності процедури 9-точкового калібрування 
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Рисунок А.6 – Блок-схема загального алгоритму роботи системи Eye-Tracking 
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Додаток Б 

Лістинг програмного забезпечення 

Main.py 

import os 
from gaze_engine import GazeEngine 
from ui_handler import UIHandler 
from analytics import Analytics 
 
def main(): 
    print("===================================================") 
    print("   Professional Eye-Tracking Usability Suite       ") 
    print("===================================================") 
     
    # Ensure assets directory exists 
    os.makedirs(os.path.join(os.path.dirname(__file__), 'assets', 'screenshots'), exist_ok=True) 
     
    # 1. Initialize CV Engine 
    print("[1/3] Initializing Gaze Engine...") 
    gaze_engine = GazeEngine(smoothing_alpha=0.2) # EMA alpha 
     
    # 2. Initialize UI & Run Session 
    print("[2/3] Starting UI Handler for Calibration and Testing...") 
    ui = UIHandler(gaze_engine) 
    ui.run_pre_flight() # Blocks until Tkinter mainloop ends 
     
    # 3. Post-processing 
    data_path, screenshot_path, sw, sh = ui.export_data() 
    ui.close() 
     
    if data_path and os.path.exists(data_path): 
        print("[3/3] Generating Analytics (Heatmap & Event Map)...") 
         
        output_dir = os.path.join(os.path.dirname(__file__), 'output_maps') 
        os.makedirs(output_dir, exist_ok=True) 
         
        # Determine next sequential number 
        max_idx = 0 
        import re 
        if os.path.exists(output_dir): 
            for f in os.listdir(output_dir): 
                match = re.search(r'_(\d+)\.png$', f) 
                if match: 
                    try: 
                        idx = int(match.group(1)) 
                        if idx > max_idx: 
                            max_idx = idx 
                    except ValueError: 
                        pass 
        next_idx = max_idx + 1 
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        heatmap_path = os.path.join(output_dir, f'heatmap_{next_idx}.png') 
        gaze_path = os.path.join(output_dir, f'event_map_{next_idx}.png') 
         
        analytics = Analytics(data_path, screenshot_path, sw, sh) 
        analytics.generate_heatmap(heatmap_path) 
        analytics.generate_gaze_plot(gaze_path) 
        print("===================================================") 
        print(f"Analysis Complete! Maps saved to {output_dir}") 
        print(f" - {os.path.basename(heatmap_path)}") 
        print(f" - {os.path.basename(gaze_path)}") 
    else: 
        print("Session aborted or no data collected.") 
 
if __name__ == "__main__": 
    main() 

 

gaze_engine.py 

import cv2 
import mediapipe as mp 
from mediapipe.tasks import python 
from mediapipe.tasks.python import vision 
import numpy as np 
import os 
import urllib.request 
 
class GazeEngine: 
    def __init__(self, smoothing_alpha=0.3): 
        """ 
        Initialize the GazeEngine for eye tracking. 
        :param smoothing_alpha: Alpha parameter for Exponential Moving Average (EMA).  
                                Lower is smoother but adds lag. 
        """ 
        self.smoothing_alpha = smoothing_alpha 
        self.homography_matrix = None 
        self.last_gaze_cam = None  
         
        # MediaPipe tasks API requires a downloaded model file 
        model_path = os.path.join(os.path.dirname(__file__), 'face_landmarker.task') 
        if not os.path.exists(model_path): 
            print("Downloading MediaPipe FaceLandmarker model... This only happens once.") 
            url = "https://storage.googleapis.com/mediapipe-
models/face_landmarker/face_landmarker/float16/1/face_landmarker.task" 
            urllib.request.urlretrieve(url, model_path) 
            print("Download complete.") 
             
        # Use model_asset_buffer instead of model_asset_path to avoid MediaPipe C++ core  
        # bug with non-ASCII (Cyrillic) characters in the file path on Windows. 
        with open(model_path, 'rb') as f: 
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            model_data = f.read() 
             
        base_options = python.BaseOptions(model_asset_buffer=model_data) 
        options = vision.FaceLandmarkerOptions( 
            base_options=base_options, 
            num_faces=1, 
            min_face_detection_confidence=0.5, 
            min_face_presence_confidence=0.5, 
            min_tracking_confidence=0.5 
        ) 
        self.landmarker = vision.FaceLandmarker.create_from_options(options) 
 
    def estimate_head_pose(self, image_shape, face_landmarks): 
        """ 
        Estimates the head pose (pitch, yaw, roll) using cv2.solvePnP. 
        Used as a pre-flight check to ensure the user is facing the screen. 
        """ 
        img_h, img_w = image_shape[:2] 
         
        # 3D model points (standard canonical face) 
        model_points = np.array([ 
            (0.0, 0.0, 0.0),             # Nose tip 
            (0.0, -330.0, -65.0),        # Chin 
            (-225.0, 170.0, -135.0),     # Left eye left corner 
            (225.0, 170.0, -135.0),      # Right eye right corner 
            (-150.0, -150.0, -125.0),    # Left Mouth corner 
            (150.0, -150.0, -125.0)      # Right mouth corner 
        ]) 
         
        # Corresponding 2D image points from MediaPipe 
        landmarks_idx = [1, 152, 33, 263, 61, 291] 
         
        # New Tasks API returns a flat list of normalized landmarks, not a protobuf with .landmark 
        image_points = np.array([ 
            (face_landmarks[i].x * img_w, face_landmarks[i].y * img_h)  
            for i in landmarks_idx 
        ], dtype="double") 
         
        # Camera internals 
        focal_length = img_w 
        center = (img_w / 2, img_h / 2) 
        camera_matrix = np.array( 
            [[focal_length, 0, center[0]], 
             [0, focal_length, center[1]], 
             [0, 0, 1]], dtype="double" 
        ) 
         
        dist_coeffs = np.zeros((4, 1)) # Assuming no lens distortion 
         
        success, rotation_vector, translation_vector = cv2.solvePnP( 
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            model_points, image_points, camera_matrix, dist_coeffs 
        ) 
         
        if success: 
            rotation_matrix, _ = cv2.Rodrigues(rotation_vector) 
            # Assuming rotation_matrix = Rz * Ry * Rx 
            pitch = np.arcsin(rotation_matrix[2, 1]) * (180.0 / np.pi) 
            yaw = np.arctan2(-rotation_matrix[2, 0], rotation_matrix[2, 2]) * (180.0 / np.pi) 
            roll = np.arctan2(-rotation_matrix[0, 1], rotation_matrix[1, 1]) * (180.0 / np.pi) 
            return pitch, yaw, roll 
        return None, None, None 
 
    def get_iris_center(self, image): 
        """ 
        Processes an image frame to find the average center of both irises in camera space. 
        """ 
        # Tasks API requires mp.Image 
        rgb_image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB) 
        mp_image = mp.Image(image_format=mp.ImageFormat.SRGB, data=rgb_image) 
         
        results = self.landmarker.detect(mp_image) 
         
        if not results.face_landmarks: 
            return None, None 
             
        face_landmarks = results.face_landmarks[0] 
        img_h, img_w = image.shape[:2] 
         
        # Iris landmarks in MediaPipe: Left Iris center=468, Right Iris center=473 
        left_iris = face_landmarks[468] 
        right_iris = face_landmarks[473] 
         
        # Instead of relative to eye corners (which deform when squinting/looking),  
        # we calculate the iris position relative to the NOSE TIP (landmark 1). 
        # This is a highly rigid reference point that perfectly cancels out head X/Y movement! 
        nose = face_landmarks[1] 
         
        avg_iris_x = (left_iris.x + right_iris.x) / 2.0 
        avg_iris_y = (left_iris.y + right_iris.y) / 2.0 
         
        cam_x = (avg_iris_x - nose.x) * img_w 
        cam_y = (avg_iris_y - nose.y) * img_h 
         
        # Apply EMA smoothing to the raw camera coordinates to reduce micro-saccade jitter 
        if self.last_gaze_cam is None: 
            self.last_gaze_cam = np.array([cam_x, cam_y]) 
        else: 
            self.last_gaze_cam = (self.smoothing_alpha * np.array([cam_x, cam_y]) +  
                                  (1 - self.smoothing_alpha) * self.last_gaze_cam) 
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        pose = self.estimate_head_pose(image.shape, face_landmarks) 
        return self.last_gaze_cam, pose 
 
    def calibrate(self, screen_points, camera_points): 
        """ 
        Calculates the Homography matrix mapping camera coordinates to screen coordinates. 
        :param screen_points: List of (x, y) tuples representing the 9 calibration points on screen. 
        :param camera_points: List of (x, y) tuples representing the corresponding iris centers in camera 
frame. 
        """ 
        src_pts = np.array(camera_points).reshape(-1, 1, 2) 
        dst_pts = np.array(screen_points).reshape(-1, 1, 2) 
         
        # Find homography 
        # We use Least Squares (0) instead of RANSAC. RANSAC is designed to discard outliers.  
        # Since we explicitly collect exactly 9 pairs, discarding any could cause extreme warping. 
        self.homography_matrix, _ = cv2.findHomography(src_pts, dst_pts, 0) 
        return self.homography_matrix is not None 
 
    def map_to_screen(self, cam_point): 
        """ 
        Maps a 2D camera point to 2D screen coordinates using the calculated Homography matrix. 
        """ 
        if self.homography_matrix is None or cam_point is None: 
            return None 
             
        # Homogeneous coordinates math 
        # [x', y', w']^T = H * [u, v, 1]^T 
        point_homo = np.array([cam_point[0], cam_point[1], 1.0]) 
        mapped_homo = np.dot(self.homography_matrix, point_homo) 
         
        # Convert back to Cartesian 
        if mapped_homo[2] != 0: 
            screen_x = mapped_homo[0] / mapped_homo[2] 
            screen_y = mapped_homo[1] / mapped_homo[2] 
            return (screen_x, screen_y) 
        return None 

 

analytics.py 

import numpy as np 
import pandas as pd 
import cv2 
from scipy.ndimage import gaussian_filter 
 
class Analytics: 
    def __init__(self, data_path, screenshot_path, screen_w, screen_h): 
        self.df = pd.read_csv(data_path) 
        # cv2.imread fails on Windows if the path contains Cyrillic characters.  
        # Using np.fromfile and cv2.imdecode solves this issue. 
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        img_array = np.fromfile(screenshot_path, np.uint8) 
        self.screenshot = cv2.imdecode(img_array, cv2.IMREAD_COLOR) 
         
        # Use native screenshot resolution for analytics!  
        # Gaze coordinates are now mapped to original dimensions by ui_handler.py. 
        if self.screenshot is not None: 
            self.screen_h, self.screen_w = self.screenshot.shape[:2] 
        else: 
            self.screen_w = screen_w 
            self.screen_h = screen_h 
             
        # Apply an upward vertical correction to compensate for head-pitch downward drift  
        # (extremely common when a user slightly drops their chin/posture after calibration). 
        # We'll shift all points up by 10% of the image height. 
        vertical_shift = int(self.screen_h * 0.10) 
        self.df['y'] = self.df['y'] - vertical_shift 
 
    def generate_heatmap(self, output_path="heatmap.png"): 
        """ 
        Generates a density heatmap using raw gaze points and overlays it accurately on the screenshot. 
        """ 
        if self.screenshot is None or self.df.empty: 
            return 
             
        # Create an empty density map 
        density_map = np.zeros((self.screen_h, self.screen_w), dtype=np.float32) 
         
        # Accumulate raw gaze points. Raw points inherently encode duration and accurately represent 
distribution 
        for _, row in self.df.iterrows(): 
            x, y = int(row['x']), int(row['y']) 
            if 0 <= x < self.screen_w and 0 <= y < self.screen_h: 
                density_map[y, x] += 1 
                 
        # Apply moderate Gaussian filter to avoid excessive smoothing (sigma=40 keeps spots precise) 
        smoothed_map = cv2.GaussianBlur(density_map, (0, 0), sigmaX=40, sigmaY=40) 
         
        # Normalize to 0-255 
        if np.max(smoothed_map) > 0: 
            smoothed_map = (smoothed_map / np.max(smoothed_map) * 255).astype(np.uint8) 
        else: 
            smoothed_map = smoothed_map.astype(np.uint8) 
             
        # Apply colormap (blue to red gradient) 
        heatmap_color = cv2.applyColorMap(smoothed_map, cv2.COLORMAP_JET) 
         
        # Create smooth alpha channel based on intensity (maps [0, 255] to [0.0, 0.6]) 
        alpha_channel = (smoothed_map.astype(float) / 255.0) * 0.6 
        alpha_channel = np.expand_dims(alpha_channel, axis=2) 
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        # Blend: final = heatmap * alpha + screenshot * (1 - alpha) 
        final_img = (heatmap_color.astype(float) * alpha_channel +  
                     self.screenshot.astype(float) * (1.0 - alpha_channel)) 
        final_img = final_img.astype(np.uint8) 
         
        # cv2.imwrite can also fail with Cyrillic characters, use imencode and tofile 
        is_success, im_buf_arr = cv2.imencode(".png", final_img) 
        im_buf_arr.tofile(output_path) 
        print(f"Heatmap saved to {output_path}") 
 
    def compute_fixations_idt(self, dispersion_threshold=None, duration_threshold_ms=100): 
        """ 
        Implements the I-DT (Dispersion-Threshold) algorithm to identify fixations. 
        """ 
        if dispersion_threshold is None: 
            # Dynamically adapt threshold based on the original image dimensions. 
            # Using 2.5% of the width+height roughly gives 75px for a 1920x1080 image. 
            # A higher tolerance and lower duration threshold (100ms) yield more fixations. 
            dispersion_threshold = (self.screen_w + self.screen_h) * 0.025 
             
        fixations = [] 
        points = self.df.to_dict('records') 
        if not points: 
            return fixations 
             
        window_start = 0 
        window_end = 0 
         
        while window_end < len(points): 
            duration = points[window_end]['timestamp'] - points[window_start]['timestamp'] 
             
            window_pts = points[window_start:window_end+1] 
            xs = [p['x'] for p in window_pts] 
            ys = [p['y'] for p in window_pts] 
            dispersion = (max(xs) - min(xs)) + (max(ys) - min(ys)) 
             
            if dispersion <= dispersion_threshold: 
                # Still within dispersion bounds, expand window 
                window_end += 1 
            else: 
                # Dispersion exceeded, evaluate the current cluster 
                if duration >= duration_threshold_ms: 
                    # Valid fixation found 
                    fixations.append({ 
                        'x': np.mean(xs[:-1]), 
                        'y': np.mean(ys[:-1]), 
                        'start_time': points[window_start]['timestamp'], 
                        'duration': points[window_end-1]['timestamp'] - points[window_start]['timestamp'] 
                    }) 
                    # Skip the entire fixation cluster and start a new window 
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                    window_start = window_end 
                else: 
                    # Not a fixation, move window forward by 1 point 
                    window_start += 1 
                 
                window_end = window_start 
 
        # Check the final window 
        if len(points) > 0 and window_end > window_start: 
            if (points[-1]['timestamp'] - points[window_start]['timestamp']) >= duration_threshold_ms: 
                window_pts = points[window_start:] 
                xs = [p['x'] for p in window_pts] 
                ys = [p['y'] for p in window_pts] 
                fixations.append({ 
                    'x': np.mean(xs), 
                    'y': np.mean(ys), 
                    'start_time': points[window_start]['timestamp'], 
                    'duration': points[-1]['timestamp'] - points[window_start]['timestamp'] 
                }) 
             
        return fixations 
 
    def generate_gaze_plot(self, output_path="gaze_plot.png"): 
        """ 
        Generates an Event Map (Gaze Plot) showing fixations and saccades. 
        """ 
        if self.screenshot is None or self.df.empty: 
            return 
             
        fixations = self.compute_fixations_idt() 
        if not fixations: 
            print("No fixations found based on I-DT thresholds.") 
            return 
             
        plot_img = self.screenshot.copy() 
        radius_multiplier = 0.015 # Very small multiplier to minimize clutter 
         
        # 1. Draw Saccades (lines between fixations) FIRST so they are behind fixations 
        line_overlay = plot_img.copy() 
        for i in range(1, len(fixations)): 
            pt1 = np.array([fixations[i-1]['x'], fixations[i-1]['y']]) 
            pt2 = np.array([fixations[i]['x'], fixations[i]['y']]) 
            r1 = min(50, max(12, int(12 + fixations[i-1]['duration'] * radius_multiplier))) 
            r2 = min(50, max(12, int(12 + fixations[i]['duration'] * radius_multiplier))) 
             
            diff = pt2 - pt1 
            dist = np.linalg.norm(diff) 
             
            # Only draw arrows if fixations are sufficiently far apart 
            if dist > (r1 + r2) * 0.7: 
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                direction = diff / dist 
                # Connect the perimeters of the circles, preventing lines from crossing the text 
                start_pt = pt1 + direction * r1 
                end_pt = pt2 - direction * r2 
                 
                cv2.arrowedLine(line_overlay, (int(start_pt[0]), int(start_pt[1])),  
                               (int(end_pt[0]), int(end_pt[1])), (255, 255, 255), 2, tipLength=0.08) 
             
        # Blend the lines 
        cv2.addWeighted(line_overlay, 0.8, plot_img, 0.2, 0, plot_img) 
             
        # 2. Draw Fixations (circles and numbers) 
        for i, fix in enumerate(fixations): 
            center = (int(fix['x']), int(fix['y'])) 
            radius = min(50, max(12, int(12 + fix['duration'] * radius_multiplier))) 
             
            # Time-sequential color mapping (blue -> yellow -> red) 
            fraction = i / max(1, len(fixations) - 1) 
            val = np.array([[[int(fraction * 255)]]], dtype=np.uint8) 
            color_mapped = cv2.applyColorMap(val, cv2.COLORMAP_JET) 
            color = tuple(int(c) for c in color_mapped[0,0]) 
             
            # Semi-transparent circle overlay 
            overlay = plot_img.copy() 
            cv2.circle(overlay, center, radius, color, -1) 
            cv2.addWeighted(overlay, 0.75, plot_img, 0.25, 0, plot_img) 
             
            # Solid black border 
            cv2.circle(plot_img, center, radius, (0, 0, 0), 2) 
             
            # Draw number with a solid background pill for guaranteed legibility 
            text = str(i+1) 
            font_scale = 0.5 
            thickness = 1 
            (text_w, text_h), _ = cv2.getTextSize(text, cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, font_scale, thickness) 
            text_x = center[0] - text_w // 2 
            text_y = center[1] + text_h // 2 
             
            pad_x = 4 
            pad_y = 4 
            cv2.rectangle(plot_img, (text_x - pad_x, text_y - text_h - pad_y),  
                          (text_x + text_w + pad_x, text_y + pad_y), (0, 0, 0), -1) 
            cv2.putText(plot_img, text, (text_x, text_y), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, font_scale, (255, 255, 
255), thickness) 
                         
        is_success, im_buf_arr = cv2.imencode(".png", plot_img) 
        im_buf_arr.tofile(output_path) 
        print(f"Event map saved to {output_path}") 

 




