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不同意图场景眼动注视模式机器学习算法
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［摘要］ 目的　旨在探究孤独症谱系障碍 （autism spectrum disorder, ASD） 和正常发育 （typically developing, 

TD） 儿童在观看不同意图场景视频时的视觉感知差异，并通过机器学习算法，探索客观区分 ASD 和 TD 儿童的可

行性。方法　共纳入 58 名 ASD 儿童和 50 名 TD 儿童，观看包含联合意图和非联合意图的视频，使用儿童观看视

频时在不同注视兴趣区的注视时长占比和注视次数占比作为原始特征指标，输入到分类器中构建分类模型，分

析比较不同分类模型的分类准确率、灵敏度和特异度等指标。结果　使用支持向量机、线性判别算法、决策树、

随机森林和邻近算法 （K=1、3、5、7） 8 种常见的分类器基于原始特征指标进行分类时，最高分类精度为

81.90%。为进一步提高分类精度，采用特征重构方式，运用决策树分类器进行分类，分类模型的准确度高达

91.43%，特异度为 89.80%，灵敏度为 92.86%，受试者操作特征曲线的曲线下面积为 0.909 （P<0.001）。结论　采

用眼动追踪数据构建的机器学习模型可精确地将 ASD 儿童与 TD 儿童区分开来，为开发快速客观筛查 ASD 的辅助

工具提供科学依据。 ［中国当代儿科杂志，2024，26 （2）：151-157］
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Abstract: Objective　 To investigate the differences in visual perception between children with autism spectrum 

disorder (ASD) and typically developing (TD) children when watching different intention videos, and to explore the 

feasibility of machine learning algorithms in objectively distinguishing between ASD children and TD children. Methods　
A total of 58 children with ASD and 50 TD children were enrolled and were asked to watch the videos containing joint 

intention and non-joint intention, and the gaze duration and frequency in different areas of interest were used as original 

indicators to construct classifier-based models. The models were evaluated in terms of the indicators such as accuracy, 

sensitivity, and specificity. Results　 When using eight common classifiers, including support vector machine, linear 

discriminant analysis, decision tree, random forest, and K-nearest neighbors (with K values of 1, 3, 5, and 7), based on the 

original feature indicators, the highest classification accuracy achieved was 81.90%. A feature reconstruction approach with 

a decision tree classifier was used to further improve the accuracy of classification, and then the model showed the accuracy 

of 91.43%, the specificity of 89.80%, and the sensitivity of 92.86%, with an area under the receiver operating characteristic 

curve of 0.909 (P<0.001). Conclusions　 The machine learning model based on eye-tracking data can accurately 

distinguish ASD children from TD children, which provides a scientific basis for developing rapid and objective ASD 

screening tools. Citation:[Chinese Journal of Contemporary Pediatrics, 2024, 26(2): 151-157]
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孤 独 症 谱 系 障 碍 （autism spectrum disorder, 

ASD） 是一种严重的神经发育障碍，其核心症状为

社会互动与交流的缺损，以及重复的、局限的行

为或兴趣［1-3］。ASD 多起病于幼儿期，早期干预治

疗能够有效改善预后，降低患儿成年期的疾病负

担［4］。目前，ASD 诊断主要依赖外在的行为学观察

与评估人员的主观经验判断，由于缺乏相对客观

的标准用于 ASD 的诊断和评估，导致了较高水平

的漏诊和误诊风险［5-7］。因此，如何利用现代技术

提高 ASD 早期诊断的客观性和准确性，开发快速

筛查的辅助诊断方法，提高诊断效率，成了一个

迫切需要解决的问题。

在日常生活中，涉及大量人际合作行为，如

共同抬一张桌子、共同搭积木等。在这些合作行

动中，相互协调依赖于对合作意愿的表达、对他

人行动的预测，以及相应的个体行为的执行能

力［8-9］。大量研究显示，12 月龄左右的婴儿已经具

备判断他人意图、预测他人行为及参与互动的能

力［9-13］；14 月龄的婴儿可以理解合作场景和共同目

标［14］；2 岁左右的儿童即便置身于尚未接触的游戏

环境，亦能迅速掌握与同伴互动的技巧，与他人

协作完成一系列简单任务［15］。

由于 ASD 儿童共同意愿不足，表现出非典型

的合作行为［8，16-17］。Fitzpatrick 等［16］ 发现 ASD 儿童

在互动过程中难以完成大小和节奏一致的动作。

ASD 儿童的社会和非社会性缺陷对完成不同类型

的 合 作 任 务 影 响 程 度 不 同［18-20］。 Liebal 等［21］ 对

ASD 儿童参与合作行为的意愿程度进行研究，发

现 ASD 症状越强，越难理解合作游戏的目的。

注视模式是衡量联合意图 （joint intention， JI）

能力的重要行为指标之一。ASD 儿童对人脸的不

典型注视行为已被研究证实［22］。Frazier 等［18］ 通过

对 ASD 患者观看社会性/非社会性信息的眼动追踪

研究进行荟萃分析，发现随着 ASD 患者年龄增长，

在社交互动过程中，异常注视会加剧。然而上述

研究［18，22］ 鲜有涉及比较 JI 和非联合意图 （non-

joint intention, NJI） 两种模式下 ASD 儿童的注视

模式。

眼动追踪技术因具有非侵入、无接触地捕捉

人眼注视行为指标的优点而被广泛应用于研究

ASD 儿童的社交注视模式［23-25］。眼动技术与自由

观看范式结合，可以测量被试对复杂社会情境的

自 发 反 应［24-28］。 近 年 来 ， 机 器 学 习 （machine 

learning, ML） 逐渐被应用于基于眼动追踪数据的

ASD 诊断、分型、鉴别等方面［29-33］。

鉴于以上分析，本研究拟采用包含 JI 和 NJI 的

社交视频作为试验刺激材料［13］，探讨 ASD 儿童在

观看不同类型社交视频时的眼动注视模式，通过

对眼动数据的特征提取，运用 ML 算法进行分类，

并根据分类模型的准确性和可靠性进行综合评价，

以期构建一种能够客观区分 ASD 的模型，为辅助

诊断提供科学指导。

1 资料与方法

1.1　研究对象

本研究共从北京、青岛、广州和深圳等专业

机构招募了 58 名 ASD 儿童，所有参与儿童均符合

《精神障碍诊断与统计手册 （第 5 版）》 中 ASD 诊

断标准［34］，由专业的儿童精神科医生确诊。选择

50 名来自北京一所幼儿园的正常发育 （typically 

developing, TD） 儿童为对照。两组儿童性别、年

龄比较差异无统计学意义 （P>0.05）。采用瑞文标

准推理测验［35］ 对 ASD 组和 TD 组儿童的智力年龄

进行匹配。在研究开展前，已获得儿童父母的书

面知情同意，并获得儿童的口头同意。本研究经

中 国 科 学 院 心 理 学 研 究 所 伦 理 委 员 会 批 准

（H19053）。

1.2　研究方法

本研究采用 Fawcett 研究范式［13］，被试观看一

系列视频，并回答问题。视频分为 3 个阶段：引入

阶段 （播放 1 次）、演示阶段 （播放 3 次） 和测试

阶段 （播放 3 次）。引入阶段和演示阶段的视频分

为 NJI 和 JI 两种社交场景，测试视频无场景区分。

两组被试随机分配观看不同场景视频。

表1　ASD组和TD组的人口统计学信息比较

组别

TD 组

ASD 组

χ2/t 值

P 值

例数

50

58

性别
(男/女, 例)

41/9

48/10

-0.011

0.918

年龄
(x̄ ± s, 岁)

6.1±1.1

6.1±1.0

-0.061

0.952

注：［ASD］ 孤独症谱系障碍；［TD］ 正常发育。
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引入阶段的场景如图 1A 所示，桌后并排坐着

演员 A 和演员 B，两者均佩戴墨镜 （降低演员眼神

对被试的潜在干扰）。桌上放置两根并列柱子，其

中一个柱子位于两演员之间，另一柱子位于演员 B

的左侧 （即右侧柱子）。在 JI 场景下，两位演员相

互转头看向对方并微笑，进行简短对话 （演员 A：

“ 我 喜 欢 玩 积 木 ”， 演 员 B：“ 我 今 天 要 去 玩 积

木”）。而在 NJI 场景中，两名演员的对话内容与

JI 场景相同，但演员 B 在回应演员 A 时延迟约 1 s。

在 JI 场景中，两名演员的言语交流流畅而自然，

而在 NJI 场景中，两名演员各自发表言论，无眼神

交流。

演示阶段播放3次，如图1B所示。演员A拿起

一块积木，高声数三下，并将其放置于中间柱子

上，接着口头表达“好了”。随后，演员B高声数三

下，取下中间柱子上的积木并放置于右侧柱子上，

然后表示“好了”。在JI场景下，演员A和演员B在

对方放置积木时注视着对方的动作，动作完成后，

两人互相对视并微笑。但在 NJI 场景下，演员 A 和

演员 B 在对方放置积木的过程中，视线转移到其他

地方，且动作完成后无任何眼神交流。

测试阶段播放 3 次，如图 1C 所示，测试阶段

视频不再区分不同场景。演员 B 离开，演员 A 则坐

到演员 B 的位置上，从桌下取出一块积木，将其放

置于两根柱子之间，接着，演员 A 对着镜头说：

“我又找到了一块积木，我应该把它放在哪里呢？”

此时，视频中将会出现一块挡板，遮蔽演员 A 的上

半身、手臂及两根柱子，使得被试无法观察其将

积木放置在何处。

红色、蓝色柱子及两位演员的位置在试验过

程中平衡出现。

JI NJI

NJIJI

A、引入阶段

B、演示阶段

C、测试阶段

中间 中间

中间

中间

中间

中间

中间

右侧 右侧

右侧 右侧

右侧右侧

右侧

图1　试验流程  ［JI］ 联合意图；［NJI］ 非联合意图。
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1.3　试验程序

采用TobiiX3-120眼动仪进行视觉追踪，采样率

为120 Hz。被试坐在距离眼动仪约60 cm的舒适椅子

上，先进行眼动仪5点校准，随后进入正式试验。

1.4　眼动数据特征提取

3 名被试 （2 名 ASD 男童和 1 名 TD 女童） 的眼

动数据因数据缺失率较高 （分别为 100%、95.62%

和 100%） 而被剔除，最终数据集包括 56 名 ASD 儿

童和 49 名 TD 儿童。使用 Tobii Studio 软件提取眼动

追踪数据中的视觉注视特征。本研究基于场景中

人物和人物从事的活动划分为 11 个兴趣区 （area 

of interest, AOI），包括人的头部 （眼、口、面部）、

身体 （手）、活动 （圆柱和积木）（图 2）。

对原始眼动数据进行划分，按照视频引入阶段、

演示阶段 1、演示阶段 2、演示阶段 3、测试阶段 1、

测试阶段 2、测试阶段 3 等 7 个试验阶段进行分割，

得到77个基于AOI的特征（7片段×11个AOI）。

对两组被试在观看 7 个视频过程中，注视上述

11 个 AOI 的注视时长占比和注视次数占比进行计

算，并将其用于 ML 分类建模。注视时长占比定义

为：在观看某段视频时，注视某个特定 AOI 的总持

续时间与该段视频总有效注视时间之比。注视次

数占比定义为：在观看某段视频时，注视某个特

定 AOI 的总次数与该段视频总注视次数之比。如

“中间柱子演示 1_注视时长占比”，代表被试在观

看演示阶段 1 视频期间对中间柱子的注视时间占本

段视频总注视时间的比例。

考虑到场景 （NJI 和 JI） 因素对试验结果的影

响，将场景也加入特征集中，共构造 157 个特征：

（11 个 AOI×7 视频） × （2 种眼动数据统计量：注

视时长占比和注视次数占比） +年龄+性别+ （社会

场景：NJI和JI），即 （11×7×2+1+1+1=157。

1.5　ML程序

通过算法，使得机器能从大量历史数据中学

习规律，从而对新的样本进行智能识别或对未来

进行预测［36-39］。

1.5.1　数据集　 依据提取的 157 个特征，组成

108 （被试） ×157 （特征） 的数据集。删除有效

数据低于 30% 的 43 个指标以及数据缺失率较高的 3

个被试数据，最终，用于 ML 的原始数据集为 105

（被试） ×114 （特征） 的矩阵。

1.5.2　分类器　 首先采用常规的分类器，包括

支持向量机 （support vector machine）、线性判别算

法 （linear discriminant analysis）、决策树 （decision 

tree, DT）、随机森林 （random forest） 和邻近算法

（K-nearest neighbor, KNN） 进行分类。以上各分类

器在既往 ASD 识别方面已有广泛应用［33，36-39］。

1.5.3　分类　 ML 流程如图 3 所示。为最大限度

减少潜在的过拟合问题，在 ML 训练模型和测试模

型中实施留一交叉验证法，通过计算其准确度、

灵敏度和特异度以评估 ML 模型的分类性能。

2 结果

将 114 个特征引入 ML 模型，采用支持向量机、

线性判别算法、DT、随机森林、KNN （K=1、3、5、

7） 等 8 种分类器进行分析。结果显示，采用 DT、

KNN（K=1）、KNN（K=5）分类器的分类准确度均可

达到80%以上，分别为80.95%、80.95%和81.90%。

为进一步提高分类准确度，尝试在原有指标

基础上构建新指标。遵循保证新指标物理特征可

解释性和减少运算量的两大原则，对原指标进行

如下处理：（1） 由于测试阶段在前一步 ML 中贡献

度相对较小，后期 ML 不再将测试阶段的特征计

入；（2） 按照物理特征可解释性，将数据按照阶

段、类型 （注视时长占比和注视次数占比） 分类，

共 分 为 8 组 ， 即 （1 个 引 入 阶 段 +3 个 演 示 阶

段） ×2 （注 视 时 长 占 比 和 注 视 次 数 占 比）；

（3） 同一类型、同一阶段的 AOI 指标两两求和得到

新指标；（4） 由于眼和口分别与面部有重合部分，

因此眼和口不再分别与面部做求和处理。按照上

眼-A

口-A
眼-B

口-B

积木
手-A

中 间
圆柱

手-B
右侧
圆柱

面部-A
面部-B

图2　11个AOI划分示意图

特征集 ｛X1，X2，X3……，Xn｝

特征模型

采用留一交叉验证法进行模型
训练和测试

选择具有最高分类精度的特征

将剩余的特征同该特征结合，直到
所有的特征都加入到模型中为止

图3　ML流程图
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述原则，最后用于处理的数据集为 105 （被试） ×

370 （特征） 矩阵。

将组合后的指标再次输入 8 种分类器，采用相

同的 ML 方法，结果显示，DT 分类器分类准确度最

高，准确度高达 91.43%，灵敏度为 92.86%，特异

度为 89.80%，区分 ASD 组和 TD 组分类器的受试者

操作特征曲线的曲线下面积为 0.909 （P<0.001），

说明分类器性能优良，见图 4。表 2 展示了用于区

分 ASD 和 TD 的 10 组关键特征，以及随着特征组合

的变化而得到的 DT 分类性能。

表 3 为两种社交场景下 10 组混合特征模型的

混淆矩阵。NJI 下的分类精度达 98.15%；JI 下分类

精度为 84.30%，提示 NJI 下指标对 ASD 和 TD 的区

分能力更强。

3 讨论

本研究将 AOI 注视时长占比和注视次数占比作

为指标，使用 DT 分类器对 18 个关键指标进行两两

配对，组成 10 个指标组，可获得高达 91.43% 的高

分类准确度，表明本研究建立了一个眼动追踪技

术和 ML 算法相结合的有效辅助诊断 ASD 儿童的模

型，为临床上依据客观指标开展 ASD 的辅助诊断

提供了证据支持。

本研究中 18 个关键指标分别对应活动场景中

人的面部、身体和活动范围，表明两组儿童在对

社交场景的主要组成部分的注意方面均存在显著

差异，这和既往考察 ASD 儿童对社交场景的注意

研究［30］一致。Kaliukhovich 等［17］发现，与 TD 儿童

相比，ASD 儿童在社交场景中对他人面部的关注

较少。而本研究更进一步发现，ASD 儿童在 JI 社交

场景中对角色活动的关注也明显减少，表明在 JI

条件下，所需的较高认知负荷可能促成了这种注

意力模式。

与 既 往 ML 在 ASD 早 期 诊 断 中 的 应 用 研

究［26，40-41］ 相比，本研究的范式更为复杂，通过对

话和表情传达社交意图，在社会环境中嵌入了较

多的非社会性因素，且视频持续时间较长。本研

究涉及的样本规模较大 （108 名），与之前基于眼

动的 ML 研究［28-32］相比，准确度方面表现相当。通

过构建新的指标发现，指标重构是提高 ML 准确度

表2　有效区分ASD组和TD组的特征及DT分类性能随特征组合的变化

特征组合

组合 1

组合 2

组合 3

组合 4

组合 5

组合 6

组合 7

组合 8

组合 9

组合 10

特征名称

口-A 演示 2_注视次数占比+手-B 演示 2_注视次数占比

~+右侧柱子演示 3_注视时长占比+手-A 演示 3_注视时长占比

~+眼-B 演示 2_注视次数占比+手-B 演示 2_注视次数占比

~+积木演示 3_注视次数占比+手-B 演示 3_注视次数占比

~+口-A 引入_注视次数占比+积木引入_注视次数占比

~+手-A 演示 2_注视次数占比+手-B 演示 2_注视次数占比

~+眼-B 演示 1_注视次数占比+中间柱子演示 1_注视次数占比

~+中间柱子演示 3_注视次数占比+手-A 演示 3_注视次数占比

~+面部-A 演示 3_注视次数占比+右侧柱子演示 3_注视次数占比

~+面部-B 引入_注视时长占比+右侧柱子引入_注视时长占比

准确度 (%)

72.38

79.05

80.00

80.00

80.00

80.95

85.71

89.52

90.48

91.43

灵敏度 (%)

75.00

82.14

85.71

83.93

83.93

80.36

85.71

91.07

91.07

92.86

特异度 (%)

69.39

75.51

73.47

75.51

75.51

81.63

85.71

87.76

89.80

89.80

注：~表示在前一次迭代中的所有特征，如组合 10 的~表示在第 10 次迭代中之前选择的所有 9 组特征。
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图4　DT分类器最高分类准确度对应的受试者操作特征曲线

表3　两种社交场景下基于DT最高分类精度 a的混淆矩阵

组别

TD 组

ASD 组

NJI

TD 组

25(TN)

1(FP)

ASD 组

0(FN)

28(TP)

JI

TD 组

19(TN)

4(FP)

ASD 组

4(FN)

24(TP)

注：a 示分类精度= （TP+TN） / （TP+FP+FN+TN）。［NJI］ 非
联合意图；［JI］ 联合意图；［TD］ 正常发育；［ASD］ 孤独症谱系
障 碍 ；［TN］ 真 阴 性 数 ；［FP］ 假 阳 性 数 ；［FN］ 假 阴 性 数 ；

［TP］ 真阳性数。
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的一个有效手段，为后续采用 ML 进行 ASD 分类提

供借鉴。

本研究也存在一些局限性：（1） 仅使用眼动

数据进行预测，未来研究应综合考虑与其他模态

数据的融合，如脑电图和神经成像，以提高模型

准确性；（2） 仅研究了一种社交场景，未来研究

应扩展到不同类型的社交情境，以了解注意力模

式的差异；（3） 研究样本仅涵盖高功能 ASD 儿童，

这一选择基于许多低功能 ASD 儿童在进行眼动仪

的校正等试验程序时可能会遇到困难，表现出较

低的合作度。样本选择的单一性限制了研究的外

推性，因此未来的研究需优化试验程序，以便更

全面地研究整个 ASD 儿童的注意模式。

综上所述，本研究以眼动注视指标为特征，

采用不同 ML 算法对 ASD 和 TD 儿童进行分类，分

类准确度达到 80% 以上。对特征进行重构后，分

类准确度提升至 91.43%，这一发现不仅验证了 ML

算法在自动识别 ASD 方面的潜力，同时突显了重

构指标在提高分类准确度方面的效果，为未来改

进 ML 算法性能提供了可行的方向。
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