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Streszczenie

W artykule zawarto propozycj¢ metod analizy stopnia ztozono$ci obrazéw dla celéw badan
eyetrackingowych. Problem niejednorodnos$ci parametrow fizycznych obrazu jest czgsta przyczyna
modyfikowania bodzcow w celu ich ujednolicenia pod katem tych parametrow. W przypadku
badania odbioru dziet sztuki taka operacja prowadzi do naruszenia struktury samego dziela i rodzi
problemy metodologiczne. Uwzglednienie wspolczynnika ztozono$ci obrazu pozwala na porow-
nanie danych eyetrackingowych uzyskanych z réznorodnych bodzcéw bez koniecznosci modyfi-
kacji obrazu. Niniejszy artykut opisuje sposob obliczania tego wspotczynnika w oparciu o gradient
dla poszczegdlnych pikseli obrazu. Metoda ta moze mie¢ zastosowanie w szeregu badan eyetrac-
kingowych z wykorzystaniem ztozonych bodzcow.

Slowa kluczowe: eyetracking, stopien ztozonosci obrazu

Abstract

The article describes a method of analyzing the degree of complexity of images. Modification
of images is often necessary when they differ with respect to statistical image properties such as
complexity for instance. However, when it comes to studies on perception of art, such intervention
might violate the actual structure of an artwork leading to severe methodological issues. We pro-
pose a different approach i.e. application of a coefficient aimed to control for unwanted effects of
image complexity on eye movements. Present article describes the method of complexity coeffi-
cient calculation based on gradient counting for each pixel of an image. This approach might be
useful in many studies that employ eyetracking to complex stimuli.

Keywords: eyetracking, image complexity, gradient function

Dynamiczny rozwdj badan eyetrackingowych sprawia, ze podejmowane sg
liczne proby stosowania tej metodologii w bardzo szerokim zakresie, zarowno
w obszarach badan naukowych, jak i empirycznej optymalizacji, np. wygladu
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stron internetowych. Ze wzgledu na ogromng réznorodno$¢ obiektow bedacych
przedmiotem badan niezbedne jest opisywanie stopnia ich percepcyjnej ztozono-
sci. Wpltyw czynnikéw oddolnych, takich jak ztozono$¢, na ruchy oczu czy
odbiér subiektywny jest dobrze udokumentowany w literaturze (Fuchs, Ansorge,
Redies, Leder, 2011; Jacobsen, Hofel, 2002). Wzrost ztozonoS$ci obrazu koreluje
zazwyczaj z dhugo$cia oraz liczbg fiksacji, sugerujac wzrost obcigzenia poz-
nawczego (np. Nuthmann, 2017). Na poziomie subiektywnym z kolei widzowie
preferuja zwykle obrazy o $rednim poziomie ztozonosci (Berlyne, 1970). Zatem
problem ztozonosci obrazu ma istotny wptyw na uzyskane wyniki badan.

W przypadku percepcji sztuki obrazy czgsto roznig si¢ ztozonoscia, ktora
z kolei wptywa zaréwno na fizjologiczne, jak i subiektywne reakcje widzow.
W konsekwencji niekontrolowana utrudnia interpretacje wplywu gléwnych
zmiennych, takich jak tres¢ czy styl. W takiej sytuacji badacze czesto modyfi-
kuja oryginalne dzieta sztuki, majac na celu ujednolicenie obrazéw pod wzgle-
dem zlozonosci. Zabieg ten rozwigzuje jeden problem, lecz niestety generuje
inny zwigzany z trafnoscig tak prowadzonych badan. Istotne staje si¢ wowczas
pytanie, czy faktycznie badanie dotyczy jeszcze sztuki, czy tez po prostu bodz-
cow wzrokowych. Dla obiektow tego typu wydaje si¢ zasadne zastosowanie
innych metod rozwigzania tego dylematu. Jedng z nich moze by¢ obliczenie
wspotczynnika ztozono$ci dla kazdego obrazu, a nastgpnie uwzglednienie go
w modelach statystycznych.

Rysunek 1. Tauromachie 002 (cze$¢ 1), Massimiliano Carollo, 2016.

Zrédto: przedruk za zgoda autora.

Procedure obliczania wspolczynnika zilustrowano, postugujgc si¢ obrazem
przedstawionym na rysunku 1. Poniewaz w badaniach eyetrackingowych naj-
czgsciej wykorzystywane sg obrazy cyfrowe, dlatego niezbgdne jest dostoso-
wanie ich wielkosci, rozdzielczo$ci i1 zastosowanie jednolitej specyfikacji
definiujacej luminancj¢ oraz przestrzen barw wys$wietlanych obrazéw. Do tego
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celu wybrano przestrzen barw okreslang jako LAB (Braun, Amirshahi, Denzler,
Redies, 2013). Jest to matematyczny opis trzech parametrow: luminancji L,
kanatow a i b odpowiednio dla barw zielen—czerwien, niebieski—zotty. Istotna
zaletg jest fakt, iz przestrzen kolorow LAB przekracza game koloréw modeli
RGB i CMYK. Jednym z najwazniejszych atrybutéw modelu LAB jest
niezalezno$¢ od urzadzenia. Oznacza to, ze kolory sa definiowane niezaleznie od
ich natury lub urzadzenia, na ktérym sa wyswietlane. Ponizej przedstawiono
obraz z rysunku 2 z rozbiciem na trzy sktadowe.

Channel L Channel a Channel b

Rysunek 2. Obraz Tauromachie 002 (czes¢ 1), Massimiliano Carollo, 2016 przedstawiony
z rozbiciem na kanaly a, b reprezentujace barwy oraz kanal luminancji

Zrodto: opracowanie whasne.

Jednym z czgsto stosowanych algorytmoéw w technikach komputerowej ana-
lizy obrazu jest histogram zorientowanych gradientow (HOG). Jest to deskryptor
cech uzywany do wykrywania obiektow w komputerowej analizie, detekcji
ksztaltow 1 przetwarzaniu obrazu. Technika deskryptoroéw HOG zlicza wyste-
powanie orientacji gradientu w zlokalizowanych czg$ciach okna wykrywania
obrazu lub regionu zainteresowania (ROI).

Implementacja algorytmu deskryptora HOG wyglada nastgpujaco. Dokonu-
jemy podziatu obrazu na mate potagczone obszary zwane komorkami. Dla kazdej
komorki tworzymy histogramy gradientu dla poszczegélnych kierunkow lub
orientacji krawedzi dla pikseli w komorce. Dokonujemy dyskretyzacji kazdej
komorki zgodnie z orientacjg gradientu. Piksel kazdej komorki ma przypisany
gradient wraz z odpowiednig waga oraz orientacja. Grupy sasiednich komorek sa
uwazane za regiony przestrzenne zwane blokami. Grupowanie komoérek w blok
jest podstawa do grupowania i normalizacji histograméw. Znormalizowana grupa
histogramow reprezentuje histogram blokowy. Zbior tych histogramoéow bloko-
wych reprezentuje deskryptor. Wedtug zalecen (Dalal, 2005) optymalne warto-
$ci parametrow wynoszg odpowiednio: rozmiary okna detekcji 64 x 128, rozmiar
komorki to 8 x 8, rozmiar bloku to 16 x 16 (2 x 2 komorki).

Na rysunku 3 przedstawiono implementacje algorytmu HOG dla obrazu
z rysunku 1 z zastosowaniem zatozonego progu binaryzacji o wartosci 0,5.
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Rysunek 3. HOG, efekt binaryzacji histogramu znormalizowanego dla zaloZonego progu 0,5

Zrédto: opracowanie wiasne.

Ze wzgledu na fakt, iz algorytmy HOG przeznaczone sa do innych celéw,
uznali§my, iz warto wprowadzi¢ dodatkowy parametr opisujacy badany obraz.
Przyjeto za (Braun i in., 2013) parametr okreslajacy stopien ziozonosci obrazu.
Wspodtczynnik stopnia ztozonosci obrazu zdefiniowano nastgpujaco:

Zaktadajac, ze funkcje:VI;(x,y),VI,(x,y), VI,(x,y)sa gradientem, obli-
czanym kolejno dla pikseli o wspotrzednych (x, y), gdzie: 0 < X <N, 0 <y <M,
analizowanego obrazu dla poszczegdlnych kanatow luminancji L oraz barw a, b,
to wybieramy warto$¢ maksymalng gradientu dla danego punktu sposréd warto-
$ci uzyskanych dla poszczeg6élnych kierunkow i kanatow:

Gmax(x,y) = max (|VI_L (x, )|, [VI_a (x, )|, [VI_b (x, y)I).

Woweczas:

Mco = (Grax(X.¥)) === Zx,y Gmax (%¥).

Wartosci N, M to wysoko$¢ i szeroko$¢, zatem iloczyn NM wyraza liczbe
punktow.

Dla catego zbioru uzyskanych wartosci mozemy policzy¢ wartos¢ odchyle-
nia standardowego. Wartos¢ t¢ mozemy interpretowac jako opis stopnia niejed-
norodno$ci obrazu. Dla obrazu z rysunku 1 warto$¢ ta wynosi w przyblizeniu
4,32. Warto$ci maksymalne gradientu dla poszczeg6élnych pikseli obrazu obli-
czone dla grafiki z rysunku 1 przedstawione w sposob linearny ilustruje kolejny
histogram.
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Rysunek 4. Wartosci maksimow gradientu dla obrazu z rysunku 21

Zrodto: opracowanie wlasne.

Poniewaz identyfikacja na obrazie maksimow gradientu dla poszczegodlnych
punktéw obrazu przedstawionych w sposob linearny jest do$¢ trudna, mozna
dokona¢ wizualizacji w trzech wymiarach. Kolejny rysunek przedstawia te same
warto$ci parametru Gmax Z Zastosowaniem innych metod wizualizacji. Osie X, Y
to wspotrzedne piksela, o$ Z to warto$¢ maksimow gradientu.
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Rysunek 5. Warto$ci maksiméw gradientu dla poszczegolnych punktéw obrazu
z rysunku 1- wizualizacja 3D

Zrédto: opracowanie wiasne.

Na rysunku przedstawiono te same dane wizualizowane z wykorzystaniem
heatmapy.
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Rysunek 6. Warto$ci maksiméw gradientu dla poszczegélnych punktéw obrazu
z rysunku 1- heatmapa

Zrodto: opracowanie wlasne.

Tak obliczona ztozono$¢ — czy to w postaci graficznej, czy tez w postaci
konkretnego wspotczynnika — moze nastepnie zosta¢ wykorzystana w modelach
statystycznych jako jeden z czynnikéw prognostycznych poszczegolnych para-
metrow okulograficznych. Dodatkowo wspotczynnik ten koreluje z szeregiem
reakcji subiektywnych. W badaniu Lyssenko, Redies i Hayn-Leichsenring
(2016) zaobserwowano, ze wspotczynnik ztozonosci w oparciu o gradienty kore-
luje pozytywnie ze ztozono$cig subiektywna (r = 0,68; p < ,001), poziomem
nieustrukturyzowania obrazu (r = 0,65; p < ,001) czy jego barwnoscia (r = 0,2;
p < ,001). W zrealizowanym przez nas badaniu dokonano analizy korelacji po-
miedzy wspotczynnikiem ztozonosci a subiektywnymi szacowaniami ztozono-
sci. W badaniu osoby (N = 94) ogladaty swobodnie 20 obrazéw wspotcze-
snych. Po obejrzeniu obrazéw mialy oszacowaé subiektywnie spostrzegang
ztozono$¢ obrazu wyrazong w skali od 1 do 5, gdzie 5 oznaczato najwigkszy
poziom ztozonosci. Korelacja pomigdzy wspotczynnikiem ztozonosci obliczo-
nym zgodnie z procedurg zaproponowang powyzej a subiektywnie szacowang
ztozonoscig obrazu wynosita 0,18 (p <,05). Zatem mimo iz istotna statystycz-
nie, byta duzo nizsza niz we wspomnianym wczesniej eksperymencie. Roznica
pomiedzy tymi dwiema korelacjami moze wynikaé¢ z rdéznic w uzytych bodz-
cach. W eksperymencie Lyssenko, Redies i Hayn-Leichsenring (2016) uzyto
wylacznie obrazow abstrakcyjnych, zatem subiektywne szacowanie ztozonosci
opierato si¢ gtdéwnie na wartosciach formalnych. W naszym badaniu uzyto obra-
z6w figuratywnych, a wigc szacowanie ztozonos$ci mogto dotyczy¢ rowniez
ztozonoS$ci semantyczne;j.
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Kolejnym celem badania byta proba weryfikacji celowosci obliczania stop-
nia ztozonosci obrazu do przewidywania obszaréw, dla ktérych liczba i czasy
fiksacji bedg najwicksze. Na rysunku 7 przedstawiono uzyskane w badaniu zto-
zenie zapisow scanpath dla wszystkich jego uczestnikow w czasie pierwszych
10 sekund analizy — czasie, w ktorym dominuje catosciowe skanowanie obrazu
oraz procesy oddolne (Locher, Krupinski, Mello-Thomas, 2007; Henderson,
Weeks, Hollingworth; Itti, Koch, 2000). Potwierdzaja to liczne stosunkowo
krotkie fiksacje i duze amplitudy ruchow sakkadycznych.

Rysunek 7. ScanPath dla pierwszych 10 sekund analizy — wszyscy badani

Zrodto: opracowanie wilasne.

Podsumowanie

Wspolczynnik ztozono$ci wydaje si¢ istotnym elementem, ktory nalezy kon-
trolowa¢. Moze on mie¢ wpltyw zarowno na subiektywne szacowania, jak i ru-
chy oczu o0sdb badanych. Uwzglednienie go w modelu statystycznym pozwala
na korygowanie wplywu pozostalych parametréw na interesujace badacza
zmienne, takie jak liczba czy dtugo$¢ fiksacji badz preferencje estetyczne. Po-
nadto heatmapy zbudowane w oparciu o opisany algorytm moga by¢ przydatne
do przewidywania lokalizacji fiksacji, zwtaszcza w sytuacji bodzcow, w ktorych
jednoznaczne wyznaczenie obszaréw zainteresowania moze by¢ problematycz-
ne. Dalsze i bardziej szczegdlowe analizy pozyskanych danych eksperymental-
nych begda przedmiotem kolejnych publikacji.
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