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摘 要:由于自闭症儿童早期在视觉注意方面存在异常,为早期干预提供了重要的区分标准。针对自闭症研究中对

于模态间的语义对齐、动态交互等关注不足,本研究提出一种融合显著性图与眼动轨迹数据特征的多模态模型,为自

闭症的诊断提供一种客观的实现方法。该方法构建了一个双流网络架构:采用U-Net特征提取器处理显著性图,利用

时序卷积网络对眼动轨迹进行时序建模,为了实现两种不同模态数据间的动态加权融合,引入跨模态注意力机制。并

在时序建模的过程中,同时进行眼动轨迹预测,额外将预测误差作为区分特征引入分类过程中,来提升模型的分类性

能。通过对比实验验证,所提出的模型在自闭症早期筛查任务中取得了98.89%的准确率。
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Abstract:
 

Because
 

children
 

with
 

autism
 

show
 

abnormalities
 

in
 

visual
 

attention
 

in
 

their
 

early
 

years,
 

it
 

provides
 

an
 

important
 

distinguishing
 

criterion
 

for
 

early
 

intervention.
 

In
 

view
 

of
 

the
 

insufficient
 

attention
 

paid
 

to
 

semantic
 

alignment
 

and
 

dynamic
 

interaction
 

between
 

modalities
 

in
 

autism
 

research,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

multimodal
 

model
 

that
 

integrates
 

saliency
 

maps
 

and
 

eye
 

movement
 

trajectory
 

data
 

features,
 

providing
 

an
 

objective
 

implementation
 

method
 

for
 

the
 

diagnosis
 

of
 

autism.
 

This
 

method
 

constructs
 

a
 

dual-stream
 

network
 

architecture:
 

the
 

U-Net
 

feature
 

extractor
 

is
 

used
 

to
 

process
 

the
 

saliency
 

map,
 

and
 

the
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

is
 

utilized
 

to
 

conduct
 

temporal
 

modeling
 

of
 

the
 

eye
 

movement
 

trajectory.
 

To
 

achieve
 

dynamic
 

weighted
 

fusion
 

between
 

two
 

different
 

modal
 

data,
 

a
 

cross-modal
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced.
 

During
 

the
 

process
 

of
 

time
 

series
 

modeling,
 

eye
 

movement
 

trajectory
 

prediction
 

is
 

carried
 

out
 

simultaneously.
 

Additionally,
 

the
 

prediction
 

error
 

is
 

introduced
 

as
 

a
 

distinguishing
 

feature
 

into
 

the
 

classification
 

process
 

to
 

enhance
 

the
 

classification
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

Through
 

comparative
 

experiments,
 

it
 

was
 

verified
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieved
 

an
 

accuracy
 

rate
 

of
 

98.89%
 

in
 

the
 

early
 

screening
 

task
 

of
 

autism.
Keywords:autism;saliency

 

map;eye-tracking;cross-modal
 

attention
 

mechanism;classification

 收稿日期:2025-05-07
*基金项目:国家自然科学基金(62203405)、山西省应用基础研究计划基金(202303021212206)、山西省重点研发计划(202202110401015)项目资助

0 引  言

  自闭症谱系障碍(autism
 

spectrum
 

disorder,ASD)是
一种复杂的神经发育障碍,通常隐匿存在于婴幼儿阶段,较
难在早期发现,主要表现为社会交流障碍、感知觉障碍与兴

趣受限与刻板行为[1]。由于自闭症患病的复杂性,在每个

个体上的表现都不尽相同,为后续诊断和治疗带来了很大

的困难。到目前为止,并没有完全能治愈自闭症的方法,但
通过一系列的干预与治疗,可以明显地改善其发病的症

状
 [2]。随着时代的发展,自闭症的诊断也呈现出多样化的

形式。通过评估行为或量表形式的传统自闭症的诊断方法

具有较大的主观性、耗时较长,且难以在较早时期发现[3],
因此结合科学技术的诊断方法就应运而生。由于自闭症儿

童在婴幼儿期就已经表现出明显的视觉偏差和社交注意力

异常[4],眼动追踪技术能够在儿童时期检测到这些变化,为
早期诊断提供了可能[5]。眼动追踪技术提供了一种非侵入

式的研究方法,这种研究方法降低了测试者的不适感,增加

了数据的可用性[6]。
利用人工智能技术的自闭症诊断方法逐渐流行并趋于

成熟。加州大学与肯塔基大学[7]基于儿童在注视图像时的
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扫视路径数据提出了两种分类方法:一种是合成眼动方法,
另一种是基于图像的方法。Praveena等[8]采用卷积神经网

络(convolution
 

neural
 

network,CNN)分别对ASD儿童与

正常发育(typically
 

developing,TD)儿童的注视点图提取

空间特征从而实现分类。Mumenin等[9]开发了一种轻量

级的内卷神经网络(involutional
 

neural
 

network,INN)架构

来分别从扫描路径、热图与注视图图像中诊断ASD。以上

是使用单一模态数据来进行研究分类的,具有一定的局限

性。为了提供更丰富的分类信息,使用多模态融合的分析

方法,但利用眼动数据进行多模态融合的研究较少。迈阿

密大学[10]提出了一种联合网络模型,根据眼动数据的注视

点坐标从显著性图中提取出一个图像块,利用CNN提取

视觉特征,再将视觉特征与注视时长进行拼接,最终使用长

短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)进行分

类。张小帅[11]提出一种加入图像目标信息的融合网络,将
根据眼动数据生成眼动数据图、显著性预测模型得到的显

著性图与通过YOLOv8(you
 

only
 

look
 

once
 

version
 

8)得到

的目标检测图三者叠加为一张融合图像,再输入残差卷积

神经网络(residual
 

neural
 

network,
 

ResNet)进行分类。

Benabderrahmane等[12]研究出一种新型机器学习分类模

型,利用CNN提取眼动路径可视化后的图像特征,门控循

环单元(gated
 

recurrent
 

unit,GRU)来处理眼动距离序列与

持续 时 间 序 列,通 过 人 工 神 经 网 络 (artificial
 

neural
 

network,ANN)将 两 种 模 态 特 征 融 合 后 再 进 行 分 类。

Colonnese
 

等[13]提出一种融合多模态眼动数据的网络框

架,利用CNN分别处理原始图像与注视点图,利用LSTM

网络处理时间序列,将三者经过线性变换后融合起来进行

分类,最 后 引 入 训 练 数 据 影 响(training
 

data
 

influence,

TracIn)方法,对训练样本进行数据归因分析,提升模型的

性能。针对以上的研究方法,了解到关于现有的自闭症研

究方法中存在一定的局限性,没有考虑到图像模态与眼动

数据模态之间的对齐关系,忽略了不同模态间深层语义的

动态交互机制,只是进行简单的静态特征拼接操作。
由此本文提出了一种多模态深度学习模型,通过使用

跨模态注意力机制来实现显著性图与眼动数据的动态加权

融合。此外,利用时序卷积网络(temporal
 

convolutional
 

network,TCN)在进行时序建模过程中实现多任务学习,
同时进行轨迹预测,将眼动轨迹预测误差作为分类辅助特

征,进一步提升了模型的分类性能。通过多模态数据的融

合与深度学习技术的应用,建立了一种客观、准确的自闭症

早期诊断方法。

1 模型与原理

1.1 模型框架

  自闭症早期筛查模型算法主要包含两个分支:显著性

图与眼动轨迹数据处理分支。通过复现已有的显著性预测

模型对本研究使用数据集中的图像生成显著性图,然后利

用U-Net特征提取网络对显著性图进行处理;利用 TCN
对眼动数据进行特征提取并同时进行眼动轨迹预测。通过

跨模态注意力机制实现显著性图特征与眼动轨迹特征的选

择性交互,再与计算的预测误差特征结合起来送入分类器

中,自闭症筛查模型架构如图1所示。

图1 基于眼动特征的自闭症筛查模型架构

Fig.1 Architecture
 

of
 

an
 

autism
 

screening
 

model
 

based
 

on
 

eye
 

movement
 

feature
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1.2 显著性预测

  显著性图体现了图像中不同像素点对人眼注视的吸

引程度[14]。由于ASD儿童与TD儿童对事物的关注点不

同,在视觉显著性预测过程中,对图像感兴趣的区域也不

尽相同,因此对正常人视觉显著性预测的结果可以作为区

分自闭症儿童的依据。
本文选择使用 Marcella等[15]提出的显著性预测模型

得到数据集中图像对应的显著性预测图。该模型引入了

注意力机制,并且进行高斯先验学习,使模型更好地模拟

人类视觉注意的中心偏差特点,从而提升显著性预测的性

能。由于训练模型使用的数据集仅有300张图像,在训练

时无法进行充分学习,所以优先使用SALICON[16]数据集

进行训练,该数据集为典型的显著性预测数据集,可以让

模型学习到更丰富的视觉特征,然后再进行微调来提高模

型在该数据集上的泛化能力。显著性图预测网络模型如

图2所示。

图2 显著性图预测网络模型

Fig.2 Significance
 

map
 

prediction
 

network
 

model

1.3 自闭症分类

  针对自闭症筛查系统的实现,使用到的数据包括显著

性图片与眼动数据,分别对这两种不同类型的数据进行分

析,因此构建一种多模态融合模型,从而可以更加准确地

进行自闭症儿童与正常儿童的区分。多模态模型采用双

流深度学习网络结构,分别对显著性图与眼动数据进行分

析,再通过跨模态注意力机制将提取到的两种模态的特征

融合起来。此外,模型在对眼动数据提取特征时,还要进

行ASD儿童与TD儿童的眼动轨迹预测,进而利用预测误

差来进行辅助诊断,将误差特征与通过注意力机制处理后

的特征融合起来,再将其输送至分类器中,实现自闭症的

有效分类。

1)显著性图特征提取

在双流多模态模型中关于显著性图处理的分支中,将
显著性预测模块生成的显著性图作为该部分的输入,为了

可以充分地提取图像中的信息,采用改进的U-Net架构特

征提取网络来对图像进行处理。U-Net网络具有强大的

多尺度特征提取能力与空间信息保留能力,因此比较适合

处理具有模糊边界以及空间对比明显的特点的灰度显著

性图像。该模型中的 U-Net网络仅采用了传统网络中关

于编码器的内容,专门用来进行特征提取,通过4个编码

层渐进式下采样来提取多尺度的空间信息。由于ASD个

体的视觉注视差异可能会体现在显著性图的全局信息中,
而位于编码器最后的桥接层中拥有很大的感受野,可以帮

助获取这些全局信息,并且在桥接层中引入空间注意力机

制,这可以帮助模型识别显著性图中与 ASD诊断最相关

的视觉注意信息。随后将提取的特征通过全局平均池化

操作来压缩空间维度,并通过全连接层生成最终的显著性

图特征表示,参与多模态融合。

2)眼动数据处理

眼动数据是由注视点坐标与持续时间构成的,具有明

显的时间顺序与局部信息等特征,针对这些特征,在双流

模型中采用TCN对眼动数据进行时序建模,同时通过多

任务学习机制来进行眼动轨迹的预测。对于实际状况下

的眼动轨迹来说,是一个相对动态的过程,但眼动数据只

是反映了静态的结果,因此决定构建一个眼动轨迹预测模

型,来实现动态的分析过程,同时计算眼动轨迹的预测误

差。由于TD个体的视觉轨迹通常是有规律的,并且具有

更强的时序性,因此其眼动轨迹更容易预测,计算出的预

测误差就会相对较小;而 ASD个体在视觉探索的过程中

通常表现出较强烈地随机性、重复性与跳跃性,因此较难

预测其视觉轨迹,计算出的预测误差相对来说就会大一

些。因此可以将预测误差作为一个额外特征来进行自闭

症个体的识别。

TCN网络常常被用来处理序列数据,相较于传统的

LSTM网络与GRU,TCN具备更强大的局部时间建模能

力。模型中TCN网络通过扩张因果卷积实现了对眼动数

据的短期动态模式与长期依赖关系的建模:

y(t)=∑
k-1

i=0
f(i)·x(t-d·i) (1)

其中,y(t)表示当前输出,x(t)表示输入序列,f(i)
表示卷积核权重,d 表示扩张率,k表示卷积核大小。

因果性的实现通过在前向传播时对输入序列的左侧

进行零填充来对时序数据建模进行约束,确保某一时刻的
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输出仅依赖当前时刻以及之前时刻的输入序列,防止未来

信息的泄露;扩张性的实现通过进行指数级感受野扩展,
使用扩张率为(1,

 

2,
 

4,
 

8,
 

16,
 

32)的多尺度卷积结构,低
扩张率的结构来捕捉眨眼、快速注视等短时特征,高扩张

率的结构来建模持续注视、注意力转移等长期模式。本文

使用的TCN残差块包括扩张因果卷积、层归一化、Relu激

活函数以及SpatialDropout,图3展示了残差块的结构。

图3 残差块结构

Fig.3 Residual
 

block
 

structure

此外在TCN中引入了多头自注意力机制,将TCN层

输出再进行全局注意力建模,强化了时间序列中的长距离

依赖建模能力,有效克服了TCN原生感受野增长受限的

缺陷,提升了对序列结构例如注视模式中重复、回视等行

为的捕捉能力。
为实现眼动轨迹的预测,模型使用了一个基于多任务

学习策略的TCN模块。眼动数据通过TCN层使特征提

取任务与轨迹预测任务共享底层特征,让网络可以学习到

对两个任务都有用的眼动特征表示。在输出结果时,特征

提取任务使用全局平均池化与最大池化获取整个序列的

信息,再通过全连接层得到最终特征表示;眼动轨迹预测

任务使用TCN输出的最后一个时间步,通过全连接层预

测下一个注视点坐标。在训练眼动轨迹预测阶段时,模型

采用滑动窗口的方式,充分利用眼动序列中的时间信息,
扩充了训练数据,同时保留了眼动轨迹中的动态变化信

息,使模型可以学 习 局 部 的 注 视 行 为。使 用 均 方 误 差

(mean
 

square
 

error,MSE)作为损失函数,用于评估真实值

与预测值之间的差异:

MSE =
1
n∑

n

i=1
yi-yi

∧

  2 (2)

其中,n为样本总数,yi 为真实值,yi

∧
为预测值。

在完成训练后,对每条眼动序列进行逐步预测,并计

算预测位置与真实注视点的欧氏距离,进而统计每条样本

的平均误差、标准差、最大误差和最小误差,这些预测误差

特征可以反映观测者眼动轨迹预测的难易程度。

3)跨模态注意力机制

为了有效地获取显著性图与眼动数据的信息,本文使

用跨模态注意力机制[17]对这两种特征进行选择性交互与

特征融合。该机制首先将两种模态的特征投影到一个共

同的特征空间中:

X =WX'+b (3)
其中,X'表示显著性图特征与眼动轨迹特征,W 表示

投影权重矩阵,X 表示映射到共同特征空间的特征,b 为

偏置项。
该注意力机制包括两个注意力层,第一个注意力层为

显著性图特征与眼动数据特征进行交互,显著性图特征作

为查 询 (query),眼 动 数 据 的 特 征 作 为 键 (key)和 值

(value),得到注意力加权特征:

As→e =softmax
XsWQ

s  XeWK
e  T

dk  XeWV
e  (4)

第二个注意力层为二者进行反向交互,眼动数据特征作

为查询(query),显著性图的特征作为键(key)和值(value),得
到眼动特征到显著性图特征的注意力加权特征表示。

同时在该注意力机制中引入了自适应门控机制[18],用
于调节两种模态之间的信息流,使模型可以根据特定的输

入动态调整每种模态的重要性。门控机制先通过sigmoid
函数计算特征重要性:

G =σ WgA+bg  (5)
分别得到显著性图与眼动数据的门控值,然后,原始

特征与门控值进行主元素相乘得到显著性图与眼动数据

门控后的特征:

Xgated =X'☉G (6)
通过这种方式,眼动数据和显著性图之间的交互关系

会得到加强,这两种特征都可以选择性地关注另一种模态

中的相关特征,同时保留自己的原始特征。最后将所有的

特征串联起来,输出一个表示眼动轨迹和显著性图相互作

用后的最终特征向量。

4)分类器

对于分类器,本模型选择使用多层感知机(multilayer
 

perceptron,MLP)与XGBoost(extreme
 

gradient
 

boosting)
两种分类器进行分类。MLP是一个由全连接层构成的前

馈神经网络,包括输入层、隐藏层以及输出层。XGBoost
是一种基于梯度提升决策树(gradient

 

boosting
 

decision
 

tree,GBDT)的增强学习框架,通过集成多个弱分类器来构

建一个强分类器[19]。
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2 实验

2.1 数据集

  本文使用由Saliency4ASD挑战大赛组织者提供的数

据集[20],该数据集旨在探索 ASD儿童与TD儿童在视觉

注意方面上的差异性。该数据集包含了300张不同类型

的图像、相对应的显著性图真值标定以及通过眼动仪获取

的被测试者观察图像时的眼动数据。300张图像分别被14
名正常发育的儿童和14名被诊断为自闭症的儿童观察。
这些图像包含了多种类型,包括人物、动物以及风景图等

等,从各个方面模拟了日常生活中的视觉刺激,从而能够

更全面地捕捉两类儿童在注视行为上的差异。该数据集

所选用的测试者均为5~12岁的儿童,为自闭症的早期研

究提供了重要支持。

2.2 评估指标

  对于分类模型地评估,本文选取了4项经常被用于二

分类 问 题 的 评 估 指 标:准 确 率 (accuracy)、精 确 率

(precision)、召回率(recall)以及F1分数(f1score)[21]。
准确率为正确预测的样本数占总样本数的比例:

accuracy =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(7)

其中,TP表示真实类别为正类,并且被正确预测为正

类;TN表示真实类别为负类,并且被正确预测为负类;FP
表示真实类别为负类,但被错误预测为正类;FN表示真实

类别为正类,但被错误预测为负类。
精确率表示在被预测为正类的样本中,真实为正类的

的比例:

precision=
TP

TP+FP
(8)

召回率表示在真实为正类的样本中,被正确预测为正

类的比例:

recall=
TP

TP+FN
(9)

F1分数表示精确率与召回率的调和平均值:

f1score=2precision·recall
precision+recall

(10)

3 实验结果与分析

3.1 实验结果

  在分类模型的算法中,同样为了可以更好地评估模型

的泛化能力,按照7∶1.5∶1.5的比例把实验用的数据集分

成训练集、验证集与测试集。在该分类算法中,训练周期被

设置为100轮,学习率被定为0.001。为了高效控制训练过

程,还引入了回调机制,用早停法来监控验证集上的损失。
为了验证该模型的有效性,进行单一模态的实验,获

得仅使用眼动数据实现分类的结果,并且在Saliency4ASD
数据集上比较本文的两种分类器模型与其他文献提出的

多模态ASD分类方法的结果,其性能对比如表1所示。

表1 不同模型的分类性能对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

classification
 

performance
 

of
 

different
 

models

模型 准确率 精确率 召回率 F1分数

Single
 

mode 0.744
 

4 0.823
 

5 0.622
 

2 0.708
 

9
SP-ASDNet[10] 0.579

 

0 0.592
 

1 0.562
 

6 0.569
 

7
ResNet-SVM[11] 0.938

 

0 0.948
 

3 0.927
 

0 0.940
 

0
GBAC[13] 0.943

 

5 0.931
 

0 0.932
 

0 0.931
 

5
XGBoost 0.955

 

6 0.992
 

0 0.918
 

5 0.953
 

8
MLP 0.988

 

9 0.992
 

5 0.985
 

2 0.988
 

8

针对眼动轨迹预测任务的实现,本文利用了两种预测

方法来进行实现,分别是LSTM 与TCN。为了了解两种

不同预测眼动轨迹的方法对最后分类结果的影响,使用之

前提出的4个指标来进行定量分析,两种方法的分类结果

如表2所示。从表2的数据中可以得出在使用TCN网络

进行多任务学习预测眼动轨迹时,可以达到更高的分类准

确率。

表2 三种预测眼动轨迹方法的分类结果对比

Table
 

2 A
 

comparison
 

of
 

classification
 

results
 

of
 

three
 

methods
 

for
 

predicting
 

eye
 

movement
 

trajectories

模型 准确率 精确率 召回率 F1分数

无预测任务 0.963
 

0 0.992
 

1 0.933
 

3 0.961
 

8
LSTM 0.977

 

8 0.992
 

4 0.963
 

0 0.977
 

4
TCN 0.988

 

9 0.992
 

5 0.985
 

2 0.988
 

8

在对眼动轨迹进行预测时,得到了眼动轨迹预测的平

均预测误差值,ASD组的平均预测误差约为0.20,而TD
组的平均预测误差约为0.18,由于在处理眼动数据时对其

进行了标准化处理,因此0.02的差距可以表示它们之间

存在的差异。ASD组与TD组的预测误差分布可视化图

如图4所示。
顶部图展示了平均预测误差的分布,ASD组(点状)显

示出较高的平均预测误差,其分布集中在0.21~0.23;而

TD组(斜线状)的误差分布集中在0.17~0.19,明显小于

ASD组的平均预测误差。底部图展示了误差标准差的分

布,其中ASD组标准差以0.12为中心,表示预测误差的可

变性较高;而TD组以0.10为中心,表现出较低的可变性。
以上误差分布表明了 ASD个体的眼球运动具有不规律

性,眼动轨迹比较难预测一些,TD个体则表现出更规律的

眼球运动模式以及眼动轨迹的可预测性。
为了更好地分析模型性能,本文通过使用混淆矩阵,

直观地展示了分类模型预测的结果与真实标签之间的对

应关系,反映了正确分类与错误分类的样本数量,模型在

验证集上的混淆矩阵可视化图如图5所示。验证集包含

270个样本,其中 ASD样本与TD样本各135个,由图可
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图4 ASD与TD预测误差分布图

Fig.4 The
 

distribution
 

of
 

prediction
 

errors
 

for
 

ASD
 

and
 

TD

  

图5 混淆矩阵

Fig.5 Confusion
 

matrix

知,有134个TD样本与133个ASD样本被正确分类,而被

错误分类的样本数分别为1和2。图5中左上角表示TN,
左下角为FN,右上角为FP,右下角为TP,从图5中可以得

出对角线TN与TP的数值较高,说明模型的性能较好。

ROC曲线被用来体现模型在不同分类阈值下区分正

负样本的能力,其横轴代表假正率,纵轴代表真正率[22]。

ROC曲线下方的面积表示AUC的值,是评估模型性能的

一种量化指标,其取值范围介于0~1。AUC值越趋近于

1,意味着模型的分类表现越优异。ROC曲线图如图6所

示。图6(a)表示本文中的多模态模型的ROC曲线,多模

态模型的AUC值为0.9971,非常接近于1,表明该模型能

  

图6 不同模型的ROC曲线对比图

Fig.6 ROC
 

curve
 

comparison
 

chart
 

of
 

different
 

models
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以极高的敏感度区分ASD和TD个体;图6(b)与(c)分别

表示模型SP-ASDNet与模型GBAC的ROC曲线图;图6
(d)表示单一模态下的ROC曲线图。以上均说明本文多

模态模型存在较好的分类性能。

3.2 实验分析

  由于神经网络在提取特征时,是一个非常复杂的过

程,为了理解模型在做出分类决策时关注的显著性图与眼

动数据包含的信息,分别对两种特征进行可解释性分析。
通过对显著性图进行遮挡敏感度分析,来帮助模型了解显

著性图在分类时最依赖哪些区域的信息。生成的敏感度

分析图包含3个部分:原始显著性图、遮挡敏感度与叠加

图,如图7所示。

图7 敏感性分析图

Fig.7 Sensitivity
 

analysis
 

chart

左侧的原始显著性图像中心区域有几个较亮的块状

区域,这些代表了被测试者视觉注意的焦点区域;中间为

遮挡敏感度图,展示了模型对显著性图不同区域的敏感程

度,图中红色与黄色的位置表示对模型的预测结果影响较

大,而蓝色区域表示影响较小;而右侧叠加图将原始显著

性图与敏感度热图叠加在一起,直观地反映出模型关注的

关键区域与原始显著性图的关系。
对眼动数据进行可视化眼动轨迹模式,来了解 ASD

儿童与TD儿童在观察同一张图像时的眼动模式,眼动轨

迹可视化图如图8所示。由图8可知,ASD个体的眼动轨

迹显示了较分散的视觉注意模式,视线集中停留在中间区

域,但明显有向四周扩散的趋势;而TD个体的眼动轨迹却

显示出了更系统的视觉探索,视线停留点大多在图像的偏

左下区域,呈现出比较集中的范围。关于注视时长的分布

可视化如图9所示,由图9可知,在ASD个体的注视时长

分布图中,早期注视点有较高的停留时间,但整体的分布

并不均匀;TD个体的注视时长分布中存在多个注视点有

较长的停留时间,时长分布更加均匀。以上这些差异均反

映出了两类个体在视觉注意方面的不同之处,TD个体表

现出更集中、更规律的视觉探索模式,而ASD个体却表现

出更分散、更不规则的视觉注视行为,这些均与自闭症患

者的临床观察特征相符合。

4 结  论

  针对传统自闭症诊断方法的主观性与局限性,提出一

种新的模型来实现对自闭症的早期筛查。由于自闭症儿童

在视觉注意方面与正常发育儿童存在显著差异,该模型采

图8 眼动轨迹可视化图

Fig.8 Eye
 

movement
 

trajectory
 

visualization

图9 注视时长分布可视化图

Fig.9 Visualization
 

of
 

the
 

distribution
 

of
 

gaze
 

duration

用将显著性图与眼动数据结合起来,通过分析观察者的眼

动特征来实现自闭症儿童的分类。同时将眼动轨迹预测误

差特征作为辅助诊断ASD的额外特征,来提升模型的分类

性能。该模型的分类准确率达到了98.89%,AUC值达到
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了0.9985,经过与其他分类模型进行对比,各项指标均有所

提升,表明该多模态分类模型具有较好的分类性能。
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