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摘　要:自闭症(autismspectrumdisorder,ASD)的早期诊

断对自闭症的康复至关重要.近年来,利用机器学习和眼动

追踪技术对儿童进行早期自闭症诊断已成为自闭症领域的

研究热点.该文在前人工作的基础上,提出了一种基于相对

瞳孔响应的眼动数据预处理和瞳孔响应特征提取方法,并使

用朴素Bayes算法构建了自闭症分类模型.在现有３~６岁的

２５名ASD儿童和５０名典型发育(typicaldevelopment,TD)儿
童的眼动数据集 Autism DetectionDataset上进行了验证,

发现了自闭症儿童异常的瞳孔响应.实验结果表明:该文提

出的方法在深入挖掘瞳孔特征并仅使用瞳孔特征建模的同

时,实现了９０．６７％的平均分类准确率与９２．２４％的平均

AUC值,优于前人同时使用瞳孔特征、注视行为特征来建

模实现的８２．２％的平均准确率的结果和同时使用注视行为

特征、运动学特征来建模实现的７８％的平均准确率的结果,

兼具简易和高性能的优点.这不仅证明了该方法的有效性,

还提高了基于机器学习和眼动追踪的这类自闭症早期辅助

诊断系统真正应用到临床的可行性.
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Abstract:Earlydiagnosisofautismspectrumdisorder(ASD)isvery
importantforimproving autism treatment．Recentstudies have
investigatedearlydiagnosisofchildren with ASD using machine
learningandeyetracking．Thispaperpresentsaneyetrackingand
pupillaryresponsefeatureextraction method withanaiveBayes
classification modelforautism that wastested on the Autism
DetectionDataset,adatasetof２５childrenwithASDand５０children

withtypicaldevelopmentaged３Ｇ６toidentifyabnormalpupillary
responsesinchildren withautism．The method hasanaverage
classificationaccuracyof９０．６７％ andanaverageAUCof９２．２４％
whileusingonlythepupillaryfeaturesformodeling,whichisbetter
thanthe８２．２％ averageaccuracyachievedbyapupillaryandgaze
behaviorfeaturemodeland７８％averageaccuracyachievedbyagaze
behaviorandkinematicfeaturemodel．Thismethodissimpleand
accurate．Theresultsshowtheeffectivenessofthismethodandthe
feasibilityofrealclinicalapplicationsofthistypeforearlyautism
diagnosisbasedonmachinelearningandeyetracking．
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随着近年自闭症(autismspectrum disorder,

ASD)发病率激增,对儿童和病患家庭的影响引起

了社会的普遍关注.自闭症的早期诊断直接影响干

预治疗的时机,从而影响其康复效果[１].而目前临

床 的 自 闭 症 诊 断 方 法 多 采 用 一 系 列 的 评 估 量

表[２５],完全依赖医生的专业素养和经验积累.如

何利用现代技术提高自闭症早期诊断的客观性和准

确性,是自闭症研究所面临的新挑战.
眼动追踪技术因具有非侵入、无接触地捕捉到

人眼注视行为和瞳孔生理指标的优点而被广泛应用

于研究自闭症儿童的社交注视模式和瞳孔生理响

应[６１８].近年来,利用机器学习和眼动追踪技术对

儿童进行自动化早期自闭症诊断已成为自闭症早期

辅助诊断领域的研究热点[５,７,１９].

Vabalas等[７]研究了自闭症和正常成年人的运

动模仿差异,他们使用运动模仿任务中的注视行为
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特征和运动学特征对２２位自闭症和２２位正常成年

人进行机器学习建模分类,实现了７８％的平均分类

准确率.

Dinalankara等[１３]使用瞳孔绝对直径研究发现

了２~６岁的自闭症儿童存在非典型的瞳孔对光反

射效应,在典型发育(typicaldevelopment,TD)组
中,基线瞳孔半径与年龄有明显正相关性,而 ASD
组却没有.

在之前的研究中[２０],研究者设计了瞳孔对光

反射实验和正脸实验诱发２类儿童的瞳孔响应和主

观注视行为,使用瞳孔绝对直径变化相关和人脸各

部位注视时间相关的特征,分别训练了２个机器学

习模型.融合２个模型对自闭症儿童进行了分类预

测,实现了８８．２％的平均精准率、５７．７％平均召回

率、８２．２％的平均准确率和９１．７％的 AUC值.
这一系列的研究证明了眼动追踪技术结合机器

学习来进行自闭症的早期诊断是可行的,但先前的

工作对眼动数据特别是瞳孔数据的处理研究不够深

入,特别是过分追求高 AUC值而忽略了召回率,
所以在瞳孔数据预处理、特征提取与选择、分类建

模上仍有优化的空间.
因此,本文研究的目的是尝试优化自闭症早期

辅助诊断系统的数据处理、瞳孔响应特征提取和分

类建模过程,试图用一种新的眼动数据预处理和瞳

孔响应特征提取方法,探索自闭症异常的瞳孔响

应,建立单一模型,并在本文现有的眼动数据集

AutismDetectionDataset[２０]上验证其性能.(数据

集和 相 关 代 码 可 通 过 链 接 下 载 获 取 https://

github．com/liuqm１９/AutismDetection).

１　实验数据

１．１　提供自闭症眼动数据集的受试者

AutismDetectionDataset包含７５名３~６岁

的儿童提供的有效眼动数据,其中有２５名 ASD的

儿童和５０名TD的儿童.如表１所示,该数据集所

有受试者的年龄均值控制在了３~６岁,年龄标准

差不超过１岁.由于 ASD男孩的发病率约是女孩

的４倍,女孩一旦患病多为重症[２１],因此在本就难

以接触到的 ASD 患儿中,女患儿更难接触到,造

成了该数据集中样本天然倾斜.

表１　受试者情况分布表

组别 性别 人数 年龄均值 年龄标准差

ASD
男性 ２２ ４．９３ ０．８５
女性 ３ ５．４３ ０．４０

TD
男性 ２６ ４．９３ ０．７７
女性 ２４ ５．５０ ０．６７

１．２　实验数据采集方式

该自闭症眼动数据集是利用SMIRED５００ 眼

动仪进行刺激的同时进行采集的,该眼动仪的系统

结构图和实物图如图１所示.

图１　SMIRED５００系统结构图及实物图

瞳孔对光反射刺激范式来源于 Dicriscio等[１５]

的研究,刺激材料如图２所示,为一系列连续呈现

并充满显示器的全灰、全黑和全白图片组成.本文

在这此基础上,设置黑白图片持续时间为５s以实

现０．１Hz的闪烁刺激,设置灰色图片持续时间为

１０s以提取瞳孔基线直径.整个实验范式一共呈现

６张全白图片和６张全黑图片,共持续７０s.

图２　自闭症眼动数据集的刺激材料

实验数据采集过程中,保持实验环境安静舒

适,控制环境光照强度,通过规范引导语提示受试

儿童端坐在距离显示器４０~７０cm 的椅子上,视线

注视显示器,开始实验,播放刺激材料,眼动仪同

时记录数据.

２　眼动数据预处理

２．１　缺失值处理

由于眼动仪所采集到的眼动瞳孔数据在某些采

样点上存在缺失值,因此需要对其进行缺失值

填充.
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　　缺失值处理的第１步是计算缺失率,本文认为

若某张刺激图片呈现时前２s的数据缺失率大于

２５％,则该图片对应的瞳孔数据为无效数据.
缺失值处理的第２步是填充缺失值,缺失值填

充的方法有很多,本文比较了前向后向填充法和线

性插值填充法.如图３所示,对比了这２种缺失值

填充方法在实际数据的缺失值处理中插值前后的区

别,这里用全白图片刺激呈现时前２s内的瞳孔直

径变化曲线的３个真实样例展示了这种区别.
图３a和３c是插值之前的瞳孔直径变化曲线,

其中样例１、２较样例３缺失率更大,曲线中具体表

现为更多的缺失空白段.图３b和３d是分别使用２
种方法进行缺失值填充后的瞳孔直径变化曲线.对

比图３a和３b可以看出,前向后向填充法简单地使

用前一个有效采样点(若无,则后一个)的值替换某

段缺失值,导致数据出现了失真变化,具体表现为

图３a中３个样例曲线上的缺失空白段在图３b中都

被其前面或后面的有效值直接覆盖填充,填充处的

斜率与前后不一致,缺失率越大,这种失真越明

显,如图３b中红色圆圈标示处,样例３较样例２失

真更明显.图３b和３d对比可以看出,线性插值填

充法较前一种方法,３个样例的插值结果更加平

滑,特别是在样例３缺失率较大的红色圆圈标示

处,斜率几乎没有改变,故线性插值填充法能够更

好地还原真实数据.
本文先以２５％的缺失率阈值来标记无效数据,

再采用线性插值的缺失值填充方法来对瞳孔数据的

缺失值进行填充.

图３　前向后向填充法和线性插值填充法对比

２．２　滤波去噪

经过缺失值处理后的瞳孔数据虽然采样点连续

并且能一定程度上反映真实的瞳孔直径变化,但其

仍存在伪迹,需要对伪迹进行滤除.本文比较了

５Hz的低通滤波和５点２阶SＧG滤波[２２].

如图４所示,对比了这２种滤波方法在实际数

据的处理中滤波前后的区别,这里同样用上述的３
个样例展示了这种区别.从图４b中可以看出,使

用５Hz低通滤波后３个样例的所有高频毛刺均被

滤除,曲线变得很平滑,但对比图４a和图４b中红
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图４　低通滤波和SＧG滤波对比

圈标注处可知,相比样例１和３而言,样例２中真实

瞳孔直径的最值点产生了失真,低通滤波改变了样

例２的最值点,这会导致后续瞳孔直径的特征提取

受到影响.而如图４d所示,SＧG滤波的方法在滤去

数据伪迹的情况下,仍然能够保持样例２原来的最

值点不变,所以该方法能够有效保留这类原始数据

的边缘信息,克服了５Hz低通滤波器的缺点.本文

选择SＧG滤波的滤波去噪方法对瞳孔数据进行处理.

２．３　基线矫正归一化

通过对灰色图片呈现１０s内前４个有效采样点

的瞳孔直径取平均值,求得瞳孔基线直径,记为

ABaseline.用瞳孔基线直径对插值和滤波后的瞳孔数

据AUncorrected做校正.对瞳孔数据进行基线矫正归一

化的公式表示如下:

ACorrected ＝AUncorrected－ABaseline

ABaseline
×１００％ (１)

　　瞳孔直径绝对值构造的特征与儿童的年龄呈现

正相关性[１３],为了消除年龄带来的影响,本文使用

式(１)对瞳孔数据进行处理,得到了瞳孔相对变

换ACorrected.

通过基线矫正归一化,可以有效避免瞳孔直径

的绝对值固有的年龄相关性对实验最终分类结果的

影响.

３　瞳孔响应特征提取

图５展示了刺激呈现２s后瞳孔收缩和扩张响

应过程和提取的特征,如图５a所示,通过获取瞳孔

受到全白图片刺激后收缩过程中相对变化的最大值

ACmax、最小值 ACmin 和其对应的出现时间 TCmax、
TCmin,可以计算瞳孔相对收缩幅度AC、收缩时间

TC,进而计算出平均收缩速度VC,得到瞳孔收缩

响应下的７个特征.如图５b所示,在瞳孔扩张响应

的特征提取过程中,本研究用相似的方法计算出瞳

孔受到全黑图片刺激后扩张过程中相对变化的最小

值ADmin、最大值ADmax和其对应的出现时间(TDmin、
TDmax)、相对扩张幅度AD、扩张时间TD 和平均扩

张速度VD 这７个扩张特征.值得注意的是,前人

的工作[１３,２０,２３]多聚焦于瞳孔收缩响应,较少考虑

瞳孔扩张响应,本文将瞳孔扩张响应纳入研究范

围,提取出了更多的瞳孔响应信息,有利于瞳孔响

应特征的研究.
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图５　瞳孔响应特征提取

　　在排除了节２．１中的无效刺激图片基础上,提

取出了上述特征在多次刺激下的统计特征,即最大

(max)、最小(min)、中位(middle)、平均(mean)、

标准差(std)５个统计特征,用以后续的机器学习分

类建模.统计量以前缀表示,如 min_AC,即代表

统计意义下最小的瞳孔相对收缩幅度.同时把１２
张黑白刺激图片中有效的刺激图片数(count)也作

为一个可选的特征,一共构造了７１个特征.后文叙

述为方便起见,特征名皆以英文代表.

４　实验结果

４．１　瞳孔响应特征的统计学显著性及相关性

使用统计学t检验对整个数据集上提取到的瞳

孔响应特征做了显著性差异分析.

如表２和图６中所示,２４个瞳孔响应特征在２
类样本间具有显著性差异.表２中“P 值”列表示各

个特征在２类人群中表现出的显著性差异水平,其

中“特征标记”列反应了特征在２类人群间的均值之

差,“较小”表示自闭症人群中该特征较小,反之

“较大”表示该特征较大.

表２　２类样本间具有显著性差异的特征

特征序号 特征名 自闭症组均值±标准差 正常组均值±标准差 P 值 特征标记

１ mean_ACmax ０．４０±０．２０ ０．３０±０．０８ ４．５×１０－０３∗∗ 较大

２ mean_ACmin －０．１９±０．１１ －０．２５±０．０６ ８．５９×１０－０４∗∗∗ 较大

３ std_TCmin ０．３６±０．１３ ０．３０±０．１０ ３．６６×１０－０２∗ 较大

４ min_ACmax ０．２４±０．２６ ０．１４±０．１３ １．６３×１０－０２∗ 较大

５ min_ACmin －０．２５±０．１１ －０．３２±０．０７ ４．４４×１０－０３∗∗ 较大

６ middle_ACmax ０．４１±０．１９ ０．３２±０．０９ ８．４０×１０－０３∗∗ 较大

７ middle_ACmin －０．１９±０．１０ －０．２５±０．０５ １．４１×１０－０３∗∗ 较大

８ max_ACmax ０．５１±０．２０ ０．３９±０．１１ １．６８×１０－０３∗∗ 较大

９ max_ACmin －０．１１±０．１２ －０．１９±０．０７ ９．１４×１０－０４∗∗∗ 较大

１０ mean_ADmax ０．３１±０．１７ ０．２０±０．０７ １．４７×１０－０４∗∗∗ 较大

１１ mean_ADmin －０．０８±０．１１ －０．１４±０．０６ ８．０６×１０－０４∗∗∗ 较大

１２ mean_AD ０．３９±０．１０ ０．３４±０．０７ １．６５×１０－０２∗ 较大

１３ std_ADmax ０．０８±０．０７ ０．０５±０．０２ ３．０６×１０－０３∗∗ 较大

１４ min_ADmax ０．２２±０．１９ ０．１４±０．０８ ８．１２×１０－０３∗∗ 较大

１５ min_ADmin －０．１７±０．１２ －０．２３±０．０７ ２．２３×１０－０３∗∗ 较大

１６ min_AD ０．２９±０．１０ ０．２４±０．０８ ４．６０×１０－０２∗ 较大

１７ min_VD ０．１９±０．０６ ０．１５±０．０４ ７．９９×１０－０４∗∗∗ 较大

１８ middle_ADmax ０．３１±０．１６ ０．１９±０．０７ ５．２１×１０－０５∗∗∗ 较大

１９ middle_ADmin －０．０９±０．１０ －０．１４±０．０６ ４．９３×１０－０３∗∗ 较大

２０ middle_AD ０．３９±０．１１ ０．３４±０．０７ ３．０３×１０－０２∗ 较大

２１ max_ADmax ０．４２±０．２２ ０．２７±０．０９ １．１５×１０－０４∗∗∗ 较大

２２ max_ADmin ０．０４±０．１６ －０．０４±０．０７ ３．２０×１０－０３∗∗ 较大

２３ max_AD ０．４９±０．１３ ０．４３±０．１０ ３．４８×１０－０２∗ 较大

２４ count ８．４８±１．５６ １１．０６±１．１６ ７．４６×１０－１２∗∗∗ 较小

　　注:∗P＜０．０５,∗∗P＜０．０１,∗∗∗P＜０．００１.

(b)
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图６　显著性差异特征

　　图７a以火山图的形式反映了２４个瞳孔响应特

征的显著性,以彩色标识出的显著性特征从灰色标

识出的不显著性特征构成的火山口喷出.红色表示

自闭症组的特征均值显著较大,蓝色表示显著较

小.相关性分析的结果如图７b所示,２４个特征间

的两两特征对中只有较少数的特征对呈现出高相关

性的情况.
显著性和相关性分析的结果表明,采用本文的

方法所构造的２４个瞳孔响应特征,挖掘出了瞳孔

数据中有效的信息,具备一定的鉴别２类人群的能

力,且不存在大量高相关的特征.

４．２　机器学习模型分类性能

将节４．１中的特征输入机器学习分类模型进行

训练,本文选用了最简单的朴素Bayes分类器来进

行分类建模,原因有２点:

１)朴素Bayes模型是一种概率生成模型,不需要

人为调参来优化模型性能,使用该分类器来建模可以

减少调参带来的影响,更好地检验本文的数据预处理

方法和特征提取及筛选方法构造出的特征的有效性和

鉴别力,从而验证本文方法的有效性和可行性.
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图７　２类样本间特征显著性差异分析与特征间相关性热力图

　　２)作为生成概率模型的朴素Bayes模型,其直

接输出是各类别的概率值,这会方便未来扩展系统

引入新的实验范式结果的情况下,直接采用基于概

率的模型融合方法对系统进行快速扩展.
使用留一交叉验证法以平均的验证结果来衡量

模型的性能.评估指标为精准率(precision,P)、召

回率(recall,R)、准确度(accuracy,ACC)、曲线下

面积(areaunderthecurve,AUC),当不同结果在

各个指标上大致相同时,依次按能够反映模型平均

性能的 ACC、AUC高的结果为优.
使用网格搜索的方法确定出最优的特征组合为

全白图片呈现时前２s瞳孔直径收缩到最小值所耗

时间的方差(std_TCmin)、全黑图片呈现时前２s瞳

孔直径扩张到的最大值的均值(mean_ADmax)、有

效的刺激图片数(count).使用该特征组合训练得

到的模型在本数据集上实现了９０．６７％的平均准确

度和９２．２４％的平均 AUC值.
表３将本文的模型性能与前人的工作做了一个

对比,本文的基于瞳孔响应的单模在多个评价指标

上都达到了或优于前人工作中的单模甚至融合模型

的水平,且本文提出的方法在多个不同指标上稳定

的优秀表现,使得本文方法极具临床应用的可行性

和潜力.

表３　性能比较 ％

自闭症分类系统 P R ACC AUC

绝对瞳孔响应(单模)[２０] ７９．２０ ７３．１０ ８３．６０ ８７．３０

绝对瞳孔响应加兴趣区注视时间(融模)[２０] ８８．２０ ５７．７０ ８２．２０ ９１．７０

注视行为加行为学(融模)[７] / / ７８．００ /

相对瞳孔响应(单模)[本文∗] ８７．５０ ８４．００ ９０．６７ ９２．２４

　　注:/未报道.

　　针对 AutismDetectionDataset[２０]在组别和性

别间样本数分布的偏斜性可能会影响实验结果的问

题,如前所述,由于自闭症发病的特殊性[２１],该数

据集中样例的分布与自然分布是趋同的,以该数据

集全集直接建模更能适应真实世界中的场景.
同时,本文也在上述结果基础上,取了该数据

集的一个子集,并对结果进行了验证,保证该子集

中样本数在组别和性别间匹配,该子集的分布如表

４所示.
在该子集上重复了上述计算,将最终所得的最

优模型的性能与完整数据集上的结果进行比较,如

表５所示.从表５中可以看出,不存在样本偏斜性

的子集所得的最优模型性能在多个模型评价指标上

均高于存在偏斜性的全集.这进一步验证了本文方

法和结果的有效性.

表４　受试者情况分布表(人数年龄匹配后的子集)

组别 性别 人数 年龄均值 年龄标准差

ASD
男性 ２２ ４．８６ ０．８７

女性 ３ ５．４３ ０．４０

TD
男性 ２２ ４．８７ ０．８０

女性 ３ ５．３３ ０．５８
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表５　性能比较 ％

数据集 P R ACC AUC

全集 ８７．５０ ８４．００ ９０．６７ ９２．２４

子集 ９５．６５ ８８．００ ９２．００ ９４．０８

４．３　自闭症与正常儿童瞳孔特征差异性

从图５中可知,在瞳孔收缩过程中最初阶段会

出现一段潜伏扩张过程,同时在瞳孔扩张过程中最

初阶段会出现一段潜伏收缩过程,故本文所挖掘的

瞳孔响应特征兼顾了瞳孔直径总的变化和局部的潜

伏变化.从图６中可知,反映瞳孔收缩极限和收缩

潜伏极限的 ACmin和ADmin的多个统计量的绝对值在

自闭症组中显著较小;反映瞳孔扩张极限和扩张潜

伏极限的ADmax和ACmax的多个统计量在自闭症组中

显著较大.
据此可以表６的形式,从极限、潜伏极限２个

维度刻画自闭症组与正常组在瞳孔收缩和扩张过程

的能力.从表６中可得,自闭症儿童较正常儿童瞳

孔收缩极限、收缩潜伏极限更小,瞳孔扩张极限、
扩张潜伏极限更大.

表６　瞳孔收缩与扩张的能力

过程 状态 自闭症组 正常组
对应系

列特征

瞳孔

收缩

收缩极限 显著较小 显著较大 ACmin

潜伏扩张极限 显著较大 显著较小 ACmax

瞳孔

扩张

扩张极限 显著较大 显著较小 ADmax

潜伏收缩极限 显著较小 显著较大 ADmin

５　结　论

本文在前人的基础上,优化了自闭症早期辅助

诊断系统的数据处理、瞳孔响应特征提取和分类建

模过程,提出了一种以相对瞳孔响应为基础的眼动

数据预处理和瞳孔响应特征提取方法,结合朴素

Bayes模型建立了基于相对瞳孔响应特征的单一模

型.与现有方法相比,所提出的方法在仅使用单一

的瞳孔响应特征的同时提高了在现有的自闭症眼动

数据集上的分类表现,这不仅证明了本文的方法的

有效性,还提高了基于机器学习和眼动追踪的这类

自闭症早期辅助诊断系统真正应用到临床的可行

性.本文还发现了自闭症儿童异常的瞳孔响应,具

体表现为更大的扩张幅度和更小的收缩幅度,这表

明自闭症儿童可能具有更强的瞳孔扩张能力和更弱

的瞳孔收缩能力,但研究者们对这种异常瞳孔响应

的生理基础还知之甚少,未来需要更多机理方面的

研究.
本文的方法实现了９０．６７％的分类正确率,仍

有近１０％的样例不能被正确分类.从样本偏斜性和

数据野点来看,７５个样本中自闭症组和正常组的

比例是１∶２,样本严重向正常组偏斜,模型可能更

容易学习到特征在正常组中的信息并在交叉验证时

将自闭症样例误判为正常样例,同时从表２和图６
可知,瞳孔特征在自闭症组中的标准差普遍大于正

常组,自闭症组可能存在野点从而导致模型误判.
不存在样本偏斜性的子集所得的结果也验证了这一

点.未来需要扩充更多自闭症组的样例来平衡样本

并对野点进行专门处理,来进一步提高模型正

确率.
本文对瞳孔扩张响应的特征提取简单沿用了瞳

孔收缩响应的方法,未来可以独立研究扩张响应,
挖掘其特有信息用以建模,进一步提高模型性能.
同时,基于网格搜索这种数据驱动的特征选择方法

所得到的最优特征组合中特征间存在一定相关性,
未来可以尝试使用 Wrapper法[２４]或者基于互信息

的特征选择方法[２５]来实现更好的性能.另外,将本

文的相对瞳孔响应模型和注视行为模型[２０]融合可

能会得到更好的预测性能.
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