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TÓM TẮT
Hiện nay, số lượng trẻ em mắc hội chứng rối loạn phổ tự kỷ (Autism Spectrum Diagnostic – ASD)
ngày càng tăng trở thành vấn đề lớn của đời sống xã hội. Tự kỷ là một dạng rối loạn phát triển thần
kinh gây nhiều khiếm khuyết về khả năng giao tiếp và tương tác xã hội của trẻ. Việc chẩn đoán
lâm sàng trẻ mắc tự kỷ chủ yếu dựa trên chuyển động mắt của trẻ và kết hợp những bài kiểm tra
về giáo dục và tâm lý. Chuyển động mắt đóng một vai trò quan trọng trong nhận thức và sự chú
ý của cá nhân đối với các hoạt động xã hội. Các kỹ thuật phát hiện và theo dõi di chuyển của mắt
không xâm lấn được phát triển trong nhiều thập kỷ gần đây. Ngày nay, phương pháp Eye Tracking
cho phép đo lường và thu thập dữ liệu nhìn của mắt, nó được ứng dụng cho nhiều trong nghiên
cứu về điều tra hành vi khác. Trong đó, ứng dụng phương pháp Eye Tracking nhận biết người mắc
chứng rối loạn phổ tự kỷ được nhiều người quan tâm và nghiên cứu trong nhiều năm gần đây.
Nghiên cứu này cung cấp cái nhìn tổng quát về sự chú ý thị giác của trẻ mắc rối loạn phổ tự kỷ
(ASD) và trẻ phát triển bình thường (Typical Development - TD) với trọng tâm là tìm hiểu sự khác
biệt trong hành vi quan sát của trẻ tự kỷ và trẻ bình thường. Nghiên cứu sử dụng thuật toán phân
cụm DBSCAN (Density - Based Spatial Clustering of Applications with Noise) để phân vùng dữ liệu
Eye Tracking được thu thập từ sự chú ý quan sát của trẻ trên các loại hình ảnh. Các thông số đặc
trưng được rút ra từ bước phân tích dữ liệu là cơ sở để phân biệt sự khác nhau của hành vi quan
sát hình ảnh giữa hai nhóm trẻ. Bên cạnh đó, mô hình mạng thần kinh nhân tạo Perceptron đa lớp
(Multilayer Perceptron) trên cơ sở máy học chuyên sâu (Deep Learning) cũng được ứng dụng để
phân loại và nhận dạng đặc trưng dữ liệu giữa hai nhóm trẻ. Bộ dữ liệu về chuyển động mắt của
trẻ sử dụng cho nghiên cứu này được trích từ bài báo "A dataset of eyemovements for the children
with autism spectrum disorder" của tác giả Huiyu Duan và các cộng sự. Kết quả đạt được cho thấy
triển vọng trong việc sử dụng dữ liệu Eye Tracking để nhận dạng trẻ tự kỷ từ hành vi quan sát hình
ảnh của trẻ, đặc biệt là đối với các hình ảnh với chủ đề về con người.
Từ khoá: Rối loạn phổ tự kỷ, Eye Tracking, phân cụm DBSCAN, Deep Learning, Multilayer Percep-
tron

TỔNGQUAN
Rối loạn phổ tự kỷ là tình trạng rối loạn phát triển
ảnh hưởng nghiêm trọng đến giao tiếp ngôn ngữ, giao
tiếp phi ngôn ngữ và tương tác xã hội kéo dài đến suốt
đời1. Mạng lưới theo dõi người khuyết tật của tổ chức
CDC tạiMỹ, năm 2020 tỉ lệ là 1/54 trẻ được chẩn đoán
mắc chứng rối loạn phổ tự kỷ (ASD)2. Tỷ lệ trẻ em
mắc tự kỷ gia tăng nhanh chóng đặt ra những vấn đề
lớn đối với nhiều quốc gia. ỞViệtNamgiai đoạn 2000
– 2007, Nghiên cứuMô hình tàn tật ở trẻ em của khoa
Phục hồi Chức năng Bệnh viện Nhi Trung ương cho
biết số lượng trẻ được chẩn đoán và điều trị tự kỷ ngày
càng nhiều. Số lượng đến khámnăm2007 tăng gấp 50
lần so với năm 2000; xu thế mắc tự kỷ tăng nhanh từ
122% đến 268% trong giai đoạn 2004 – 2007 so với
năm 20003. Vào 1/2019, Tổng cục Thống kê công bố
kết quả Điều tra Quốc gia về người khuyết tật tại Việt
Nam hiện có khoảng 1 triệu người tự kỷ, tỉ lệ trẻ em
mắc chứng tự kỷ ước tính là 1% số trẻ em sinh ra 4.

Trẻ tự kỷ dành ít thời gian hơn để quan sát khuônmặt
và có xu hướng nhìn vào cácmục tiêu không liên quan
hoặc thường có xu hướng quan sát chi tiết, bỏ qua bức
tranh tổng quát so với trẻ em phát triển bình thường
(TD)5. Chính vì thế, một số thiết bị công nghệ đã ra
đời để bắt được ánh nhìn của trẻ em nhằm mục đích
sàng lọc sớmngườimắc tự kỷ từ hai tháng tuổi trở lên.
Hiện nay, thiết bị được đưa vào nghiên cứu và sử dụng
tại một số phòng khám ở nước ngoài là mô hình Eye
Tracking. Eye tracking là quy trình công nghệ ghi lại
chuyển động của ánh mắt và thường được sử dụng
nhất trong việc quan sát video hoặc ảnh có khuôn
mặt người. Năm 2002, Pelphrey và các cộng sự đã
nghiên cứu đầu tiên sử dụng Eye Tracking trong tự
kỷ. Ông đã đưa ra kết luận rằng, các đối tượng mắc
chứng tự kỷ đã dành ít thời gian hơn so với người bình
thường để kiểm tra ở các đặc điểm cốt lõi của khuôn
mặt (mắt, mũi và miệng)6. Năm 2002, Klin và các
cộng sự cho rằng, những người mắc chứng tự kỷ có
sự quan sát ở miệng nhiều hơn và họ dựa vào miệng

Trích dẫn bài báo này: Hải N N, Ngân T T, Tiên N T T, Tín T T. Phân tích ảnh Eye Tracking để nhận dạng
trẻ rối loạn phổ tự kỷ. Sci. Tech. Dev. J. - Eng. Tech.; 4(4):1201-1211.
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để xác định cảm xúc của người khác7. Năm 2006,
Merin và các cộng sự kết luận, trẻ sơ sinh có sự suy
giảm ánh nhìn ở mắt và nhìn chằm chằm vào miệng
của các bà mẹ8. Năm 2007, Spezio và các cộng sự đã
sử dụng Eye Tracking cùng với một phương phápmới
để thực hiện các kích thích, nhằm điều tra về khuôn
mặt mà đối tượng đang quan sát để nhận ra biểu cảm
cảm xúc9. Năm 2018, nghiên cứu Yanera và các cộng
sự đã khẳng định người tự kỷ tập trung vào miệng
của một người hay các đặc điểm khác hơn là mắt10.
Năm 2016, Frazier và cộng sự đã tuyên bố rằng có sự
khác biệt giữa hai nhóm trẻ em về thời gian nhìn tập
trung cho kích thích xã hội và phi xã hội ở Khu vực
quan tâm11. Những nghiên cứu này, đã chứng minh
Eye Tracking là thước đo tiêu chuẩn vàng về việc chẩn
đoán tự kỷ thông qua đánh giá việc quan sát ánh nhìn.
Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả sử dụng bộ dữ
liệu về chuyển động mắt của trẻ em được trích từ
bài báo “A dataset of eye movements for the chil-
dren with autism spectrum disorder” đã được tác giả
HuiyuDuan (HarvardMedical School) và các cộng sự
ở trường đại học Shanghai Jiao Tong University công
bố trên MMSys ’19: Proceedings of the 10th ACM
Multimedia Systems Conference vào tháng 6/2019 12.
Bên cạnh đó, sức mạnh của công nghệ trí tuệ nhân
tạo (Artificial Intelligence) ngày càng phát triển nên
phương pháp máy học chuyên sâu (Deep Learning)
dần dần được đưa vào nghiên cứu nhận biết tự kỷ.
Một số nghiên cứu 13–16 chủ yếu tập trung vào cách
chọn các đặc trưng vớimongmuốn rút ngắn thời gian
chẩn đoán. Việc trích xuất các đặc trưng liên quan
đến việc quan sát của trẻ tự kỷ và việc áp dụng các
phương pháp thông qua mô hình Deep Learning cụ
thể là thuật toán Multilayer perceptron sẽ giúp tăng
tốc độ thời gian nhận biết, đánh giá và cải thiện độ
chính xác khi nhận dạng và phân loại giữa hai nhóm
trẻ.

PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU
Bộ dữ liệu
Bộ dữ liệu về chuyển động mắt của trẻ em được trích
từ Nghiên cứu “A dataset of eye movements for the
children with autism spectrum disorder” đã được tác
giả Huiyu Duani (Harvard Medical School) và các
cộng sự ở trường đại học Shanghai Jiao Tong Uni-
versity công bố trên MMSys ’19: Proceedings of the
10thACMMultimedia SystemsConference vào tháng
6/201912. Để phân tích các đặc điểm và sự khác biệt
của chuyển động mắt ở trẻ nhóm ASD và trẻ nhóm
TD dưới các kích thích thị giác khác nhau, tác giả đã
thu thập 300 hình ảnh theo 7 chủ đề đa dạng. Khi tiến
hành thí nghiệm, tác giả đã sử dụng Tobii T120 Eye

Tracker để hiển thị hình ảnh và ghi lại chuyển động
của mắt của những trẻ tham gia thí nghiệm. Thiết bị
theo dõi mắt có màn hình 17 inch với độ phân giải
1280 x 1024 (rộng x cao). Tốc độ lấy mẫu của Eye
Tracker là 120 Hz và phạm vi theo dõi khoảng 65 cm
tính từ Eye Tracker. Tác giả đã tuyển chọn ra 14 trẻ
mắc chứng rối loạn phổ tự kỷ (ASD) đã được chẩn
đoán theo các tiêu chí DSM-V về chứng tự kỷ và 14 trẻ
em phát triển bình thường (TD) để đối chứng. Quy
trình thí nghiệmyêu cầunhững đứa trẻ nhìn tự do vào
hình ảnh. Nhóm nghiên cứu đã sử dụng hết 300 hình
ảnh số và dữ liệu Eye Tracking của 28 trẻ khi quan sát
hình ảnh. Dữ liệu mà tác giả cung cấp bao gồm: tọa
độ (x, y) và thời lượng quan sát tại mỗi điểm Fixation.
Quy trình xử lý dữ liệu được thể hiện ở sơ đồ khối tại
Hình 1.

Hình 1: Tổng quát quy trình xử lý dữ liệu Eye Track-
ing
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Phương pháp phân cụmDBSCAN
Từ dữ liệu ta được các điểm Fixation của trẻ ở cả hai
nhóm (TD và ASD) được biểu diễn dưới dạng một
bản đồ nhị phân, trong đó giá trị 1 ở những vị trí có
ghi nhận các điểm Fixation, giá trị 0 ở những vị trí
không ghi nhận các điểm Fixation. Tiếp theo, bản
đồ Fixation được làm mịn với bộ lọc Gaussian để tạo
ra bản đồ mật độ Fixation (còn gọi là bản đồ chú ý
trực quan). Ngoài ra, trong nghiên cứu này, bản đồ
Fixation đã được bổ sung thêm dữ liệu ghi nhận thời
lượng quan sát của trẻ tương ứng với tọa độ điểm Fix-
ation, khác với FDM mà tác giả cung cấp. Điều này
cho phép ảnh grayscale trên FDM càng thể hiện rõ
ràng hơn mức độ chú ý của trẻ được tham gia khảo
sát, những điểm Fixation có thời lượng nhìn càng lâu
thì điểm Fixation đó và vùng xám được tạo bởi điểm
Fixation đó trên FDM càng sáng.
Trên bản đồ Fixation Map, các điểm Fixation được
phân cụm dựa trên mật độ của chúng trên ảnh bằng
thuật toán phân cụm DBSCAN (Density-Based Spa-
tial Clustering of Applications with Noise). Từ đây,
ảnh sẽ được phân chia thành nhiều vùng dựa theo
các vị trí được xác định bởi các cụm. Kết hợp với
ảnh grayscale trên FDM, ta có những vùng grayscale
cũng được xác định bởi các cụm. Tính tổng các giá
trị grayscale trên mỗi vùng, ta được biểu đồ giá trị
grayscale trên các vùng được xác định bởi các cụm.
Khi đó, vùng được chú ý nhiều hơn thì cũng sẽ có giá
trị grayscale lớn hơn.

• eps (ε): khoảng cách chỉ định các vùng lân cận,
các điểm Fixation được xem là ở cùng một cụm
nếu khoảng cách giữa chúng có giá trị nhỏ hơn
hoặc bằng giá trị khoảng cách eps.

• MinPts: số lượng các phần tử ít nhất để tạo
thành một cụm độc lập (Cluster). Trong nghiên
cứu này, MinPts được quy ước có giá trị là 2, các
cụm có số lượng phần tử ít hơn 2 được gọi là các
cụm nhiễu (Noise).

Về việc xác định giá trị eps, ta gọi là bán kính của
vùng tròn xám được tạo bởi điểm Fixation qua bước
làm mịn bằng bộ lọc Gaussian. Tuy nhiên, sự phân
bố của các điểm Fixation trên hình không đồng đều,
các điểm nhiễu có tính phân tán và riêng lẻ, trong khi
các cụm có mật độ càng cao thì các điểm Fixation có
khuynh hướng chồng chập lẫn nhau. Khi đó, khoảng
cách chỉ định các vùng lân cận cũng sẽ có giá trị khác
nhau. Do vậy, nhóm nghiên cứu đã đề xuất khái niệm
khoảng cách chỉ định trung bình được xác định theo
công thức:

_
ε =

√
A

πN

Với: A là tổng diện tích các vùng tròn xám được tạo
bởi các điểm Fixation qua bước làm mịn bằng bộ lọc
Gaussian và N là tổng số điểm Fixation trên mỗi ảnh.
Từ bộ dữ liệu của hai nhóm trẻ (TD và ASD), ta thu
được hai tập hợp điểm Fixation của từng nhóm trẻ
được minh họa ở Hình 2. Màu sắc của điểm Fixation
của hai nhóm có màu càng đậm khi thời lượng nhìn
của trẻ càng lâu.

Hình 2: Minh họa dữ liệu điểm Fixation của hai
nhóm trẻ. a) Ảnh gốc b) Ảnh có các điểm Fixation

Tiến hành phân cụm bằng phương pháp DBSCAN
cho toàn bộ các điểm Fixation trên ảnh của cả hai
nhóm trẻ (TD và ASD), kết quả thu được là các cụm
(Cluster) có mật độ phân bố các điểm Fixation khác
nhau, các cụm được thể hiện bằng ký tự đặc trưng, có
gắn nhãn số thứ tự cụm và có thể chứa cùng lúc điểm
Fixation của cả hai nhóm trẻ. Thứ tự các cụm được
quy ước sắp xếp tăng dần theo số lượng điểm Fixa-
tion thuộc cụm. Như vậy, các điểm nhiễu sẽ được
xem là các cụm một phần tử và có số thứ tự thấp, các
cụm nhiều phần tử thì sẽ là các vùng AOI (Area Of
Interest) có số thứ tự cao (Hình 3).
Từ kết quả phân cụmDBSCAN, ta xác định vùng ảnh
bao quanh cụm chomỗi trường hợp. Số lượng trường
hợp phân tích vùng ảnh bao quanh cụm bằng đúng số
lượng các cụm Hình 4).
Tương tự, ta cũng xác định được vùng ảnh grayscale
bao quanh cụm trên ảnh FDM của hai nhóm trẻ riêng
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Hình 3: Kết quả phân cụm các điểm Fixation của hai
nhóm trẻ bằng phương pháp DBSCAN

Hình 4: a) Các điểm Fixation thuộc cùng một cụm;
b) Vùng ảnh bao quanh một cụm điểm Fixation

biệt (Hình 5 và Hình 6).
Ta có N vùng ảnh grayscale sau quá trình kết hợp
ảnh FDM của mỗi nhóm trẻ với kết quả phân cụm
DBSCAN. Vùng ảnh grayscale bao quanh cụm có
diện tích càng rộng khi cụm có kích thước càng lớn.
Bên cạnh đó, giá trị grayscale của vùng càng lớn khi
trẻ nhìn vào vùng đó càng lâu. Trên mỗi vùng ảnh
grayscale, ta tính tổng các giá trị grayscale của mỗi
pixel (SOG – SumOf Grayscale). Như vậy, ta có N giá
trị SOG cho mỗi nhóm trẻ. Từ đó, ta thiết lập biểu đồ
tỷ lệ grayscale của vùng bao quanh cụm (Chart Of the

Hình 5: Ảnh FDM của trẻ phát triển bình thường
(TD). a) Toàn bộ FDM; b) Vùng grayscale của FDM
bao quanh một cụm

Grayscale Ratio on the Area Surrounding Cluster) với
trục hoành là thứ tự các cụm, trục tung là tỷ lệ phần
trăm grayscale của vùng bao quanh cụm (Hình 7).

Trích xuất đặc trưng
Từ biểu đồ tỷ lệ grayscale trên vùng bao quanh cụm
với quy luật tăng giảm khá phức tạp giữa các vùng,
biểu đồ hàm tích lũy tỷ lệ grayscale với đặc điểm hàm
là luôn luôn tăng được sử dụng như một công cụ đo
lường tốc độ tăng trưởng giá trị tích lũy grayscale
(Hình 8).
Tuy nhiên, do số lượng cụm giữa các hình ảnh là khác
nhau. Để thuận tiện cho việc so sánh kết quả tăng
trưởng hàm tích lũy tỷ lệ grayscale giữa các hình, thứ
tự các cụm trên trục hoành của biểu đồ sẽ được thay
thế bằng giá trị tích lũy tỷ lệ phần trăm số lượng các
điểm Fixation của các cụm. Khi đó, biểu đồ tích lũy
tỷ lệ grayscale của các ảnh từ bộ dữ liệu đều có trục
hoành như nhau và luôn biến thiên từ 1% đến 100%.
Kết quả thu được như Hình 9, qua quá trình khảo
sát định tính, nhóm nghiên cứu nhận thấy rằng ở
đa số các trường hợp khảo sát, trẻ phát triển bình
thường hay nhìn tập trung vào khu vực trung tâm và
có khuynh hướng hứng thú với các chi tiết nổi bật
trên ảnh (vùng AOI). Trong khi đó, trẻ tự kỷ lại hay
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Hình 6: Ảnh FDM của trẻ rối loạn phổ tự kỷ. (ASD) a)
ToànbộFDM;b) Vùnggrayscale của FDMbaoquanh
một cụm

Hình 7: Biểu đồ tỷ lệ grayscale của vùng ảnh bao
quanh cụm

Hình 8: Hàm tích lũy tỷ lệ grayscale theo thứ tự các
cụm

Hình 9: Hàm tích lũy tỷ lệ grayscale theo tích lũy
phần trăm số lượng điểm Fixation

thiếu tập trung khi quan sát, có khuynh hướng nhìn
vào các chi tiết nhỏ trên ảnh. Do đó, biểu đồ tích lũy
tỷ lệ grayscale của trẻ tự kỷ có khuynh hướng tăng
sớm ở các cụm thuộc miền nhiễu và chậm dần ở các
vùng AOI phân bố ở miền bên phải của trục hoành.
Ngược lại, trẻ phát triển bình thường có biểu đồ tích
lũy grayscale tăng chậm ở miền nhiễu và tăng nhanh
dần ở các vùng AOI. Có thể khẳng định rằng, biến
thiên tăng trưởng của biểu đồ tích lũy tỷ lệ grayscale
chính là dấu hiệu đặc trưng để nhận biết và phân biệt
giữa hai nhóm trẻ. Tuy nhiên, khi áp dụng mô hình
nhận dạng Neural Network thì đòi hỏi số lượng dữ
liệu đầu vào (inputs) từ kết quả hàm tích lũy tỷ lệ
grayscale giữa các ảnh là như nhau. Nhưng thực tế
thì số lượng inputs giữa các ảnh là khác nhau. Do đó,
kết quả hàm tích lũy tỷ lệ grayscale sẽ được áp dụng
thêm phương pháp nội suy cubic để tạo số lượng dữ
liệu đặc trưng như nhau cho tất cả các ảnh khảo sát.
Trong nghiên cứu này, quá trình nội suy cubic được
quy ước tạo ra 100 dữ liệu đặc trưng cho cả hai nhóm
trên mỗi ảnh. Khi đó, dữ liệu đầu vào cho mô hình
nhận dạng Neural Network luôn có số lượng cố định
là 100 inputs, đó là tỷ lệ phần trăm tích lũy grayscale
tương ứng với tỷ lệ phần trăm tích lũy số lượng điểm
Fixation từ 1% đến 100%, theo quy tắc sắp xếp từ trái
sang phải trên trục hoành là các cụm có số lượng điểm
Fixation từ ít đến nhiều dần (Hình 10).

Hình 10: Biểu đồ hàm tích lũy tỷ lệ grayscale qua
phép nội suy cubic
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Phương pháp phân loại
Perceptron là một thuật toán phân loại cho trường
hợp đơn giản nhất: chỉ có hai class (hay còn gọi là bi-
nary classification) và hoạt động được trong một số
trường hợp rất cụ thể. Mạng Perceptron là nền tảng
cho một mảng lớn quan trọng của Machine Learning
là Neural Networks và sau này là Deep Learning17.
Trong nghiên cứu này, mô hình Multilayer Percep-
tron được áp dụng để phân loại 100 đặc trưng từ kết
quả của hàm tích lũy tỷ lệ grayscale cho cả trẻ bình
thường và trẻ tự kỷ. Qua quá trình thử nghiệm, nhóm
nghiên cứu đã sử dụng mô hình mạng Multi-layer
Perceptron có 7 lớp ẩn với số lượng neuron theo sơ
đồ Hình 11. Lớp ra có một neuron với T = 0 là nhãn
tương ứng với dữ liệu của trẻ bình thường hoặc T =
1 là nhãn tương ứng với trẻ rối loạn tự kỷ. Hàm hoạt
tính được sử dụng là hàm ReLU, được sử dụng khá
nhiều trong những năm gần đây khi huấn luyện các
mạng neuron với tốc độ tính toán và xử lý nhanh hơn
các hàm sigmoid.

Hình 11: Mạng Multi-layer Perceptron với 7 lớp ẩn

KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN
Sau khi tiến hành phân cụm bằng phương pháp DB-
SCAN và lập biểu đồ phân cụm. Cụ thể, hầu hết trẻ
phát triển bình thường hay có khuynh hướng quan
sát vào khu vực giữa của ảnh, trong khi sự quan sát
của nhóm trẻ tự kỷ thì lại mang tính phân tán rộng
trên ảnh, thể hiện sự thiếu tập trung. Bên cạnh đó,
trẻ tự kỷ cũng dành nhiều thời gian hơn để quan sát
những chi tiết hình nền (ví dụ như mặt biển, sân cỏ,
…) thay vì dành phần lớn thời gian để quan sát các
chi tiết chính nổi bật trong ảnh như đối với trẻ bình
thường. Điều này có thể lý giải rằng đa số trẻ tự kỷ
có tính cách thích khám phá, tìm kiếm các đối tượng
nhỏnhặt, ít nổi bật ở xung quanh. Qua quá trình phân
tích kết quả đạt được, nghiên cứu rút ra được một vài
nhận định như sau:
Đối với những hình ảnh có người và đồ vật, trẻ tự kỷ
tuy vẫn chú ý đến khuôn mặt người nhưng ít hơn so
với trẻ bình thường, và thích quan sát những đồ vật

khác hoặc các chi tiết nền xung quanh người. Biểu đồ
tích lũy tỷ lệ grayscale ở miền nhiễu của trẻ tự kỷ luôn
tăng nhanh hơn nhiều so với trẻ bình thường đối với
loại hình ảnh này. Trong khi đó, biểu đồ tích lũy tỷ
lệ grayscale của trẻ bình thường thì lại tăng nhanh ở
các vùngAOI được phân bố ởmiền bên phải trên trục
hoành (Hình 12).

• Đối với ảnh động vật (Hình 13), trẻ tự kỷ có
thể thoải mái quan sát hình ảnh khá giống như
trẻ bình thường, các đối tượng quan sát như
khuôn mặt, cơ thể động vật và các chi tiết xung
quanh cũng không có sự khác nhau nhiều giữa
hai nhóm trẻ.

Đối với hình thiên nhiên, dạng hình ảnh chỉ có sự
vật mà không có người cũng tạo sự khác biệt giữa hai
nhóm trẻ. Trẻ bình thường sẽ có khuynh hướng quan
sát tập trung vào khu vực trung tâm hoặc sự vật nổi
bật, đường đặc trưng của nhóm TD tăng nhanh ở các
vùng AOI, đặc biệt là ở vùng AOImax. Còn đối với
nhóm trẻ tự kỷ, sự quan sát vẫn có tính tập trung vào
khu vực trung tâm hoặc đồ vật nổi bật nhưng với thời
lượng quan sát ít hơn. Với thời lượng còn lại, trẻ tự
kỷ thường nhìn phân tán xung quanh với thói quen
là thích tìm kiếm, khám phá các chi tiết nhỏ nhặt.
Do vậy, đường đặc trưng của nhóm ASD lại tăng khá
nhanh so với nhóm TD ở các cụm nhiễu (Hình 14).
Khảo sát tập dữ liệu ảnh theo hai trường hợp:

• Total: bao gồm toàn bộ 300 hình ảnh của tập dữ
liệu với đầy đủ các chủ đề động vật, thiên nhiên,
con người, sự vật, sự việc, hiện tượng, …

• Human: 153 hình ảnh chỉ có người hoặc con
người là đối tượng chính trong hình với các
biểu hiện như gương mặt với nhiều cảm xúc,
hành động hoặc vừa hành động vừa có biểu cảm
khuôn mặt, …

Sử dụng mạng Multilayer Perceptron cho hai trường
hợp trên, kết quả nhận dạng thu được lần lượt là
71,85% và 70,26% như Hình 15. Tuy sự chênh lệch
không nhiều nhưng có thể thấy được sự tác động của
chủ đề về người mang lại ý nghĩa khác biệt đối với dữ
liệu nhìn của trẻ bình thường và trẻ tự kỷ.
Từ tập dữ liệu 300 ảnh, việc phân loại chủ đề ảnh
được tiến hành chi tiết hơn. Cụ thể trong nghiên
cứu này đã phân ra 7 loại ảnh theo các chủ đề:
Động vật (Animals), Tòa nhà và đồ vật (Buildings &
Objects), Phong cảnh thiên nhiên (Natural Scenes),
Nhiều người (Multiple People), Nhiều người và đồ vật
(Multiple People & Objects), Một người (Single Per-
son), Một người và đồ vật (Single Person & Objects).
Kết quả nhận dạng, phân loại giữa hai nhóm trẻ qua
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Hình 12: Kết quả phân tích đối với hình ảnh người và đồ vật. a) Ảnh gốc b) Kết quả phân cụm DBSCAN các điểm
fixation trên ảnh c) Biểu đồ tỷ lệ grayscale d) Biểu đồ đặc trưng tích lũy tỷ lệ grayscale

Hình 15: Kết quả nhận dạng hai nhóm trẻ trên toàn
bộ ảnh (Total) và ảnh liên quan đến người (Human)

mạngMulti-layer Perceptron được trình bày ở biểu đồ
cột Hình 16.
Phân tích kết quả đạt được, loại ảnh có tỷ lệ nhận dạng
thấp là ảnh các đồ vật, tòa nhà và động vật; cao nhất
đối với loại ảnh nhiều người. Kết quả nhận dạng thấp
đối với loại ảnh động vật ta có thể dự đoán trước vì
từ biểu đồ đặc trưng tích lũy tỷ lệ grayscale cho thấy
không có sự khác biệt đáng kể về cách thức quan sát
hình ảnh của hai nhóm trẻ. Bên cạnh đó, chủ đề về
thiên nhiên đặc biệt cho kết quả nhận dạng khá cao
trong nhóm loại ảnh không có con người, cho thấy

Hình 16: Kết quả nhận dạng hai nhóm trẻ trên 7 tập
ảnh với các chủ đề

tiềm năng của loại ảnh này khi sử dụng nó làm kích
thích trong các thí nghiệm Eye Tracking. Các điểm
Fixation của nhóm trẻ tự kỷ rất phân tán, lý do vì trẻ
tự kỷ gặp khó khăn trong việc tập trung18. Ngoài ra
còn một nguyên nhân nữa là trẻ tự kỷ thường có cái
nhìn cục bộ, có xu hướng quan sát chi tiết và bỏ qua
bức tranh tổng thể5; điển hình như: “trẻ tự kỷ thấy
cái cây trước khi thấy khu rừng”19. Trong khi đó, các
loại ảnh liên quan đến con người thì đều đạt độ chính
xác cao và xấp xỉ gần nhau. Vì vậy, các loại ảnh có

1207



Tạp chí Phát triển Khoa học và Công nghệ – Kĩ thuật và Công nghệ, 4(4):1201-1211

Hình 13: Kết quả phân tích đối với hình ảnh động vật. a) Ảnh gốc b) Kết quả phân cụmDBSCAN các điểm fixation
trên ảnh c) Biểu đồ tỷ lệ grayscale d) Biểu đồ đặc trưng tích lũy tỷ lệ grayscale

chứa yếu tố con người là một chủ đề có thể khai thác
được rất nhiều từ các khía cạnh khác nhau. Cụ thể, từ
nhóm loại ảnh về người lại được phân loại ra ba chủ
đề: Emotion (Ảnh chỉ thể hiện cảmxúc), Action (Ảnh
chỉ thể hiện hành động), Emotion & Action (Ảnh vừa
thể hiện cảm xúc lẫn hành động). Kết quả nhận dạng
hai nhóm trẻ qua mạng Multilayers Perceptron được
trình bày ở Hình 17.

Hình 17: Kết quả nhận dạng hai nhóm trẻ trên 3 tập
ảnh có liên quan đến người

Phân tích kết quả đạt được cho thấy những bức ảnh
vừa có cảm xúc vừa có hành động mang lại kết quả
phân loại tốt nhất. Trẻ tự kỷ không thích tiếp xúc với

con người cũng như xã hội nên sẽ dành thời gian để
quan sát vào các đồ vật xung quanh. Trong một số
trường hợp, trẻ tự kỷ thích nhìn tay hoặc đồ vật được
người đó cầm. Ngoài ra, chủ đề cảm xúc cũng cho
kết quả phân loại tốt, kết quả này sẽ cao hơn nếu kích
thích được sử dụng là ảnh động hoặc video.

KẾT LUẬN
Việc nhận dạng trẻ mắc rối loạn phổ tự kỷ bằng
phương pháp phân tích ảnh Eye Tracking cho thấy có
nhiều triển vọng. Từ các kết quả đạt được cho thấy
việc áp dụng phương pháp phân cụm DBSCAN rất
phù hợp với đặc tính phân bố của các điểm Fixation
trên ảnh của cả hai nhóm trẻ. Bên cạnh đó, quá trình
trích xuất đặc trưng của hàm tích lũy tỷ lệ grayscale
cũng cho thấy được tiềm năng cho việc nhận dạng trẻ
tự kỷ thông qua thuật toán Deep Learning. Nghiên
cứu cũng đã trình bày ra được mức độ phù hợp của
các loại ảnh khi sử dụng, nhằm tạo sự thuận lợi cho
việc lựa chọn tối ưu chủ đề hình ảnh trong các nghiên
cứu về sau liên quan đến việc nhận biết và chẩn đoán
trẻ tự kỷ qua dữ liệu Eye Tracking. Tuy nhiên, cần
nhiều nghiên cứu sâu hơn cũng như quy mô lớn hơn
về tập dữ liệu Eye Tracking để phục vụ cho việc nhận
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Hình 14: Kết quả phân tích đối với hình ảnh phong cảnh thiên nhiên. a) Ảnh gốc b) Kết quả phân cụm DBSCAN
các điểm fixation trên ảnh c) Biểu đồ tỷ lệ grayscale d) Biểu đồ đặc trưng tích lũy tỷ lệ grayscale

dạng chính xác và chẩn đoán mức độ tự kỷ ở trẻ với
chi phí chấp nhận được và quy trình thí nghiệm đơn
giản, có khuôn mẫu và hệ thống.
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SOG: Tổng các giá trị grayscale – Sum Of Grayscale

XUNGĐỘT LỢI ÍCH
Nhóm tác giả cam kết rằng không có xung đột lợi ích
khi thực hiện nghiên cứu này.

ĐÓNGGÓP CỦA CÁC TÁC GIẢ
Tất cả các tác giả đóng góp vào việc nghiên cứu và xử
lý dữ liệu cũng đã đánh giá kết quả. Tất cả các tác giả
đều tham gia giải thích dữ liệu, biên tập và hoàn thiện
bản thảo.
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ABSTRACT
A number of children with Autism Spectrum Disorder (ASD) are growing to become a big prob-
lem in society at the present time. Autism is the neurological disorder that makes the children feel
inferior in social communication. Identifying individuals with early autism (under 3 years of age)
is difficult and there is still not any medical test for rapid detection of autism. Currently, the clini-
cal diagnosis is mainly based on the observed behavior of the child, and besides, educational and
psychological tests are also applied. Eye movements have an important role in an individual's per-
ception and attention in social activities. Non-invasive detection and tracking techniques of the eye
movement have been developed over many decades. Nowadays, the Eye Tracking is a technolog-
ical process that enables the measurement of eye movements, eye positions, and points of gaze.
In other words, eye tracking identifies and collects a person's visual data of the eyes in terms of lo-
cation, objects and duration. It is applied for a variety of different research methods to investigate
human behavior. In particular, the Eye Tracking method makes an application for identifying peo-
ple with Autism SpectrumDisorder (ASD), it has been not only a wide study but also a great interest
in recent years. This article provided an overview of children's visual attention with Autism Spec-
trum Disorder and children with Typical Development (TD). The study has focused on exploring
the difference in observed behavior of ASD children and TD children. This study used the DBSCAN
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) clustering algorithm for grouping a
set of Eye Tracking data, which were collected by the test of children's visual attention to a variety
of images. The classification of Eye Tracking data was based on the feature parameters, which were
extracted from analyzing data. Moreover, a model for classification and identification of Eye Track-
ing image data of children groups with ASD and TD was built on Deep Learning algorithms. In this
study, the chosen algorithmwas Multilayer Perceptron. The children's eyemovements dataset was
extracted from the paper "A dataset of eyemovements for the childrenwith autism spectrumdisor-
der" by Huiyu Duan et al. The results showed that using the Eye Tracking data is highly promising in
identifying children with ASD by analyzing the observed behavior of children on images, especially
on human images.
Key words: Autism Spectrum Disorder, Eye Tracking, DBSCAN Clustering, Deep Learning, Multi-
layer Perceptron
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