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Περίληψη  

Η πρώιμη διάγνωση της Διαταραχής Αυτιστικού Φάσματος (ΔΑΦ) είναι πολύ 

σημαντική για την  κατανόηση των αναγκών αλλά και την καλύτερη αντιμετώπιση των 

προβλημάτων των ατόμων με ΔΑΦ. Σε αυτή τη μελέτη χρησιμοποιώντας δεδομένα που 

συλλέχθηκαν από eye tracker εκπαιδεύτηκαν 5 μοντέλα μηχανικής μάθησης για την 

κατηγοριοποίηση ατόμων ως άτομα με ΔΑΦ ή νευροτυπικά. Η εκπαίδευση των 

μοντέλων έδειξε υψηλά ποσοστά  σε recall και AUC με τα καλύτερα  αποτελέσματα 

να παρουσιάζονται από τον Random Forest σε συνδυασμό με Convolutional filters 

(recall=90%, AUC=88%). Η δοκιμή του αλγορίθμου σε πραγματικά δεδομένα που 

συλλέχθηκαν μέσω ενός eye-tracker, ειδικά σχεδιασμένου για την έρευνα, έδωσε 

εξίσου θετικά αποτελέσματα, ενισχύοντας την αξιοπιστία της προτεινόμενης μεθόδου. 

Περιλαμβάνονται επίσης περιορισμοί και συστάσεις για μελλοντική έρευνα. 
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Abstract 

The early diagnosis of Autism Spectrum Disorder (ASD) is very important for 

understanding the needs and addressing the challenges faced by individuals with ASD. 

In this study, data collected from an eye tracker were used to train five machine learning 

models for the categorization of individuals as either having ASD or being neurotypical. 

The training of the models demonstrated high recall and AUC rates, with the best results 

achieved by the Random Forest algorithm in combination with Convolutional Filters 

(recall = 90%, AUC = 88%). The testing of the algorithm on real data collected through 

an eye tracker specifically designed for this research also yielded equally positive 

results, reinforcing the reliability of the proposed method. Limitations and 

recommendations for future research are also included. 
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1 Εισαγωγή 

1.1 Διαταραχή Αυτιστικού Φάσματος 

Η Διαταραχή Αυτιστικού Φάσματος (ΔΑΦ) είναι μια νευροαναπτυξιακή διαταραχή που 

επηρεάζει τον τρόπο με τον οποίο ένα άτομο αλληλοεπιδρά, μαθαίνει και 

συμπεριφέρεται. Χαρακτηρίζεται ως αναπτυξιακή διαταραχή, καθώς τα συμπτώματα 

συνήθως εμφανίζονται τα πρώτα τρία χρόνια της ζωής ενός ατόμου. Πρόκειται για μια 

διαταραχή φάσματος, καθώς εμφανίζεται διαφορετικά σε κάθε άτομο, κυμαίνονται από 

ελαφριές έως σοβαρές περιπτώσεις. 

Η ΔΑΦ τείνει να επηρεάζει τους άντρες περισσότερο από τις γυναίκες, με μια αναλογία 

περίπου 4 προς 1. Σε περιπτώσεις υψηλής λειτουργικότητας, η αναλογία αυξάνεται σε 

περίπου 10 προς 1, ενώ σε περιπτώσεις χαμηλότερης λειτουργικότητας, η αναλογία 

γίνεται περίπου 2 προς 1 [1]. 

Οι αιτίες που προκαλούν τον αυτισμό δεν είναι ακόμα πλήρως γνωστές. Επιστήμονες 

έχουν συσχετίσει τον αυτισμό με γενετικούς, αλλά και περιβαλλοντικούς παράγοντες. 

Ωστόσο, η εξέλιξη των ερευνών συνεχίζεται για την κατανόηση των βαθύτερων αιτιών 

και την ανάπτυξη πιο αποτελεσματικών προσεγγίσεων θεραπείας.  

Σύμφωνα με το κλινικό εγχειρίδιο DSM-5 [2], τα άτομα με ΔΑΦ χαρακτηρίζονται από: 

• Δυσκολίες στην αναγνώριση και στην επίδειξη συναισθημάτων: Τα 

άτομα με ΔΑΦ μπορεί να έχουν προβλήματα στο να αναγνωρίσουν και να 

εκφράσουν συναισθήματα. 

• Δυσκολίες στην ανάπτυξη και συντήρηση των ανθρώπινων σχέσεων: Η 

δημιουργία και διατήρηση σχέσεων με άλλους ανθρώπους μπορεί να 

αποτελεί πρόκληση για τα άτομα με ΔΑΦ. 

• Δυσκολίες στην λεκτική και μη λεκτική επικοινωνία: 

Συμπεριλαμβάνουν έλλειψη οπτικής επαφής, χρήση χειρονομιών και 

γλωσσικές "ανωμαλίες". 

• Δυσκολίες στην κατανόηση κοινωνικών κανόνων: Οι άνθρωποι με ΔΑΦ 

μπορεί να μην κατανοούν πλήρως τους κοινωνικούς κανόνες. 

• Επαναλαμβανόμενα μοτίβα στην συμπεριφορά αλλά και στην 

καθημερινότητά τους: Συχνά εμφανίζουν επαναλαμβανόμενα μοτίβα 

συμπεριφοράς και προτίμηση για σταθερότητα στην καθημερινή τους ζωή.  

• Στερεοτυπική μηχανοποιημένες κινήσεις εκφράσεις: Μπορεί να 

εκφράζουν στερεοτυπικές ή μηχανοποιημένες κινήσεις και εκφράσεις.  

• Υπέρ ή υπό ευαισθησία στις αισθητηριακές εισροές και στις 

αισθητηριακές πτυχές του περιβάλλοντος: Μπορεί να αντιδρούν 

υπερβολικά ή με ανεπαρκή αντίδραση στις αισθητηριακές εισροές και στα 

αισθητηριακά χαρακτηριστικά του περιβάλλοντος. 
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1.2 Σημασία της πρόωρης διάγνωσης της ΔΑΦ  

Ο αυτισμός ως νευροαναπτυξιακή διαταραχή που επηρεάζει την συμπεριφορά αλλά 

και την κοινωνική αλληλεπίδραση του ατόμου απαιτεί έγκυρη διάγνωση έτσι ώστε να 

μεγιστοποιηθούν τα οφέλη της παρέμβασης. Ιστορικά, τα παιδιά με ΔΑΦ 

ιδρυματοποιούνταν σε κακές συνθήκες. Όμως με την πρόοδο στις στρατηγικές 

παρεμβάσεις των τελευταίων δεκαετιών έχει παρατηρηθεί σημαντική βελτίωση στα 

αποτελέσματα με πολλά παιδιά να έχουν την δυνατότητα να ενταχθούν σε κανονικά 

εκπαιδευτικά πλαίσια και περίπου το 25 % χάνει τελείως την διάγνωση [3],[4]. 

Στο παρελθόν οι Lovaas [5] και Prizant [6] δείξαν ότι ακόμα και με τις καλύτερες 

στρατηγικές παρεμβάσεις περίπου το 50% των παιδιών με ΔΑΦ παρέμεναν μη-λεκτικά 

σε όλη την διάρκεια της ζωής τους. Ενώ αντίθετα πιο σύγχρονες μελέτες [7] έδειξαν 

ότι περίπου το 10% των ατόμων με ΔΑΦ παραμένει μη λεκτικό σε όλη την διάρκεια 

της ζωής του. Επιπλέον τα παιδιά που δέχονται βοήθεια σε προσχολικές ηλικίες είναι 

πιο πιθανό να αναπτύξουν λεκτική επικοινωνία από τα άτομα που δέχονται βοήθεια σε 

μεγαλύτερη ηλικία [8],[9],[10]. 

Οι πρόοδοι στις παρεμβάσεις έχουν επίσης οδηγήσει σε μια καλύτερη κατανόηση των 

αναγκών των παιδιών με αυτισμό, επιτρέποντας την ανάπτυξη πιο εξατομικευμένων 

προγραμμάτων που προάγουν την κοινωνική και γνωστική ανάπτυξη. Η σημασία της 

έγκαιρης διάγνωσης και παρέμβασης αλλά και της συνεχιζόμενης υποστήριξης δεν 

μπορεί να υποτιμηθεί, καθώς αυτά τα μέτρα όχι μόνο βελτιώνουν την ποιότητα ζωής 

των ατόμων με αυτισμό αλλά και μειώνουν το άγχος και την αβεβαιότητα των 

οικογενειών τους. 

1.3  Τεχνολογία ανίχνευσης ματιών και εφαρμογές της 

Η τεχνολογία eye-tracking (ET) είναι μια μέθοδος παρακολούθησης των κινήσεων των 

ματιών, καταγράφοντας πού κοιτάζει ένα άτομο, για πόσο χρόνο και πώς τα μάτια του 

κινούνται. Μετράει επιπλέον τα σημεία του βλέμματος του ματιού σε σχέση με το 

πρόσωπο αλλά και το πώς αντιδράει η κόρη του ματιού σε διαφορετικά ερεθίσματα. 

Για να υλοποιηθεί η τεχνολογία ET αρχικά χρησιμοποιούνται οι συσκευές καταγραφής 

(κάμερες και αισθητήρες) έτσι ώστε να καταγράψουν τις κινήσεις των ματιών. Στην 

συνέχεια χρησιμοποιούνται υπέρυθρες ακτίνες οι οποίες αντανακλώνται στα μάτια έτσι 

ώστε να καταγραφούν οι αντανακλάσεις στον κερατοειδή και να επιτευχθεί πιο ακριβής 

μέτρηση της κίνησης των ματιών. Τέλος τα δεδομένα συλλέγονται και επεξεργάζονται 

από ειδικούς αλγορίθμους έτσι ώστε να υπολογιστεί η κατεύθυνση του βλέμματος και 

οι περιοχές ενδιαφέροντος (ROI). Η τεχνολογία ET αξιοποιείται στον τομέα της 

ψυχολογίας και της νευροεπιστήμης, για την διάγνωση νευρολογικών διαταραχών 

όπως η ΔΑΦ [11] και η νόσος του Πάρκινσον [12]. Επιπλέον μπορεί να χρησιμοποιηθεί 

στον τομέα του μάρκετινγκ για να βοηθήσει τους ειδικούς να κατανοήσουν ποια 

στοιχεία των διαφημίσεων τραβούν παραπάνω την προσοχή και ποιες συσκευασίες 

ελκύουν παραπάνω το ενδιαφέρον των πελατών [13]. Μια ακόμα εφαρμογή είναι στον 

τομέα της διδασκαλίας ως μέσο αξιολόγησης της επίδρασης των μαθητών με το 

διδακτικό υλικό [14]. Tέλος είναι συνηθισμένη η χρήση της στον τομέα της 
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ψυχαγωγίας (ταινίες, βιντεοπαιχνίδια κλπ.) παρέχοντας στους καταναλωτές πιο 

αλληλεπιδραστικές εμπειρίες [15]. 

1.4  Μετρικές στην ανίχνευση ματιών για την διάγνωση ΔΑΦ 

• Στερεώση (Fixation): Ο χρόνος εστίασης σε μια συγκεκριμένη περιοχή (π.χ. 

πρόσωπο ή αντικείμενο).  

• Λανθάνουσα περίοδος πρώτης στερέωσης (First Fixation Latency): Ο 

χρόνος που χρειάζεται για να πραγματοποιηθεί η πρώτη στερέωση μετά την 

εμφάνιση του ερεθίσματος. 

• Εύρος Σακκάδων (Saccades Amplitude): Η απόσταση που καλύπτουν τα 

μάτια μεταξύ διαδοχικών στερεώσεων. 

• Ταχύτητα Σακκάδων (Saccades Velocity): Η ταχύτητα κίνησης των ματιών 

μεταξύ των στερεώσεων. 

•  Διαστολή κόρης (Pupil dilation): Μεταβολές στο μέγεθος της κόρης του 

ματιού. 

• Πρότυπα βλέμματος (Gaze Patterns): Ανάλυση της τοποθεσίας και της 

χρονικής διάρκειας του βλέμματος σε συγκεκριμένες περιοχές ενδιαφέροντος.  

• Εντροπία Μετάβασης Βλέμματος (Gaze Transition Entropy): Η τυχαιότητα 

των μεταβάσεων του βλέμματος μεταξύ διαφορετικών περιοχών 

ενδιαφέροντος. 

• Διαδρομή σάρωσης (Scan Path): Η αλληλουχία στερεώσεων και σακκάδων 

σε μια οπτική σκηνή.  

• Διάρκεια βλέμματος στα μάτια (On-Eye Gaze Duration): Ειδική προσοχή 

στην περιοχή των ματιών όταν κοιτάζουν πρόσωπα. Τα άτομα με ΔΑΦ συνήθως 

αφιερώνουν λιγότερο χρόνο κοιτώντας στα μάτια.  

• Μετατόπιση Βλέμματος (Gaze Shifting): Η ικανότητα μετατόπισης του 

βλέμματος μεταξύ αντικειμένων ή προσώπων σε κοινωνικές αλληλεπιδράσεις. 

Τα άτομα με ΔΑΦ συχνά αντιμετωπίζουν δυσκολίες στη μετατόπιση του 

βλέμματος ως απόκριση σε κοινωνικά σήματα. 

• Μετρήσεις κοινωνικής προσοχής (Social attention Metrics): Προσοχή σε 

κοινωνικά ερεθίσματα έναντι μη κοινωνικών ερεθισμάτων. Τα άτομα με ΔΑΦ 

μπορεί να παρουσιάζουν μειωμένη προσοχή σε κοινωνικά ερεθίσματα, όπως 

άνθρωποι ή ζώα, σε σύγκριση με αντικείμενα ή στοιχεία του φόντου. 

1.5 Βασικές τεχνικές και μηχανισμοί 

Η τεχνολογία ανίχνευσης κινήσεων των ματιών αποτελεί μια από τις κυρίαρχες 

τεχνολογίες παρακολούθησης και ανάλυσης της ανθρώπινης συμπεριφοράς. Η 

καταγραφή και η ανάλυση των κινήσεων μπορεί να δώσει πληροφορίες για τον τρόπο 

που ένα άτομο επεξεργάζεται τα οπτικά ερεθίσματα, αλληλοεπιδρά με το περιβάλλον 

και λαμβάνει αποφάσεις σε πραγματικό χρόνο. 

Η ανίχνευση κινήσεων ματιών βασίζεται σε συγκεκριμένες τεχνικές οι οποίες βοηθούν 

στην λεπτομερή καταγραφή και ανάλυση των κινήσεων. Οι τρείς κυρίαρχες τεχνικές 
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που χρησιμοποιούνται είναι οι βιντεο-οφθαλμολογία (VOG), βιντεο-βασιζόμενη 

υπέρυθρη αντανάκλαση κόρης-κερατοειδούς (PCR) και ηλεκτρο-οφθαλμογραφία 

(EOG) [16]. 

Η βιντεο-οφθαλμολογία χρησιμοποιεί ορατό φως και βιντεοκάμερες για την 

καταγραφή των ματιών. Για να πραγματοποιηθεί η καταγραφή μπορεί να γίνει 

απομακρυσμένα ή κεφαλοδεσμικά (head mounted). Στα απομακρυσμένα συστήματα, 

η κάμερα συνήθως τοποθετείται κάτω από την οθόνη. Αντίθετα στα κεφαλοδεσμικά 

συστήματα η κάμερα είναι ενσωματωμένη είτε στα γυαλιά καταγραφής είτε σε κάποιο 

κράνος που ο χρήστης καλείται να φορέσει. Εκτός από την κάμερα για την καταγραφή 

των ματιών είναι συνηθισμένο να χρησιμοποιείται και μια κάμερα καταγραφής της 

σκηνής δηλαδή μια κάμερα που παρακολουθεί το οπτικό περιβάλλον του χρήστη έτσι 

ώστε να γίνει πιο εύκολα η συσχέτιση του βλέμματος με την περιοχή ενδιαφέροντος 

του περιβάλλοντος. Σημαντικό ρόλο στην ακρίβεια της καταγραφής κατέχουν οι 

προδιαγραφές της κάμερας. Για την βέλτιστη ακρίβεια χρησιμοποιούνται κάμερες με 

μεγάλη ανάλυση και framerate.  

Παρόλο που η VOG αποτελεί μια μη παρεμβατική τεχνική για τον χρήστη καθώς του 

παρέχει μερική ελευθερία κινήσεων, επηρεάζεται από τις συνθήκες φωτισμού, τυχόν 

αντανακλάσεις από τα γυαλιά του χρήστη ενώ η ακρίβεια μπορεί να μειωθεί και από 

τις κινήσεις του κεφαλιού. 

Η βιντεο-βασιζόμενη υπέρυθρη αντανάκλαση κόρης-κερατοειδούς για να μειώσει το 

πρόβλημα της ακρίβειας που δημιουργείται από το ορατό φως και τις κινήσεις του 

κεφαλιού, χρησιμοποιεί ένα σημείο αναφοράς το οποίο λέγεται αντανάκλαση 

κερατοειδή. Για να δημιουργηθεί αυτό το σημείο χρησιμοποιείται μια πηγή τεχνητού 

υπέρυθρου φωτός (IR) η οποία κατευθύνεται στην κόρη του ματιού με δύο 

διαφορετικές διατάξεις (οn-axis ή of-axis). Στην on-axis διάταξη η υπέρυθρη πηγή 

βρίσκεται ευθυγραμμισμένη με την οπτική γωνία της κάμερας φωτίζοντας έτσι την 

κόρη του ματιού και δημιουργώντας έτσι το φαινόμενο bright-pupil το οποίο καθιστά 

πιο εύκολη την αναγνώριση της κόρης από το λογισμικό του υπολογιστή. Στην off-axis 

διάταξη η υπέρυθρη πηγή τοποθετείται έξω από το οπτικό πεδίο της κάμερας 

δημιουργώντας εικόνες dark pupil. Καθώς το υπέρυθρο φως δεν είναι ορατό στο 

ανθρώπινο μάτι και οι δύο διατάξεις επιτυγχάνουν καλό φωτισμό του ματιού χωρίς να 

επηρεάζεται η διάμετρος της κόρης του ματιού και χωρίς να διαταράσσεται η οπτική 

του χρήστη [17]. Για να υπολογιστεί η αντανάκλαση κερατοειδούς συγκρίνεται η 

αντανάκλαση από την υπέρυθρη πηγή με το κέντρο της κόρης. Καθώς η θέση της 

αντανάκλασης του κερατοειδούς παραμένει σχετικά σταθερή κατά την διάρκεια της 

κίνησης του ματιού μπορεί να υπολογιστεί ο άξονας του βλέμματος συγκρίνοντας την 

κίνηση της κόρης του ματιού με την αντανάκλαση του κερατοειδούς.  

Παρόλη την ακρίβεια που επιφέρει το υπέρυθρο φως στην ανίχνευση του βλέμματος 

αυτή η μέθοδος αντιμετωπίζει δυσκολίες σε περιβάλλοντα με μεταβλητό φωτισμό όπως 

οι εξωτερικοί χώροι. 
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Η ηλεκτροοφθαλμολογία βασίζεται στο γεγονός ότι το ανθρώπινο μάτι μπορεί να 

μοντελοποιηθεί ως ένα ηλεκτρικό δίπολο με θετικό πόλο τον κερατοειδή και αρνητικό 

των αμφιβληστροειδή. Αυτό το ηλεκτρικό δίπολο μας δίνει μια διαφορά δυναμικού η 

οποία χρησιμοποιείται για την καταγραφή κινήσεων των ματιών. Για να μετρηθεί η 

διαφορά δυναμικού χρησιμοποιούνται ηλεκτρόδια τοποθετημένα γύρω από κάθε μάτι 

και ένα ηλεκτρόδιο ως σημείο αναφοράς σε κάποιο σταθερό σημείο πχ στο μέτωπο. 

Με τις κινήσεις του αμφιβληστροειδή και του κερατοειδή συγκριτικά με το σημείο 

αναφοράς αλλάζει ο προσανατολισμός του δίπολου επιτρέποντας έτσι την καταγραφή 

των κινήσεων. Καθώς δεν είναι απαραίτητη η εικόνα του ματιού στην EOG αλλά μόνο 

το ηλεκτρικό σήμα που παράγει είναι ιδιαίτερα χρήσιμη εκεί που η video–based 

τεχνικές υστερούν δηλαδή σε περιβάλλοντα με μεταβλητό η και καθόλου φωτισμό. 

Επιπλέον καθώς η καταγραφή μπορεί να γίνει ακόμα και αν τα μάτια είναι κλειστά η 

EOG διαδεδομένη για μετρήσεις που παίρνονται κατά την διάρκεια του ύπνου πχ για 

την αναγνώριση των φάσεων REM όσο ένα άτομο κοιμάται [18]. Τέλος καθώς το μόνο 

που εξάγεται είναι ηλεκτρικό σήμα και όχι διάφορες βιντεοσκοπήσεις των ματιών η 

επεξεργασία αλλά και η αποθήκευση των αποτελεσμάτων είναι αρκετά πιο εύκολη 

καθιστώντας έτσι την EOG κατάλληλη για την διεξαγωγή πολύωρων πειραμάτων. 

Παρόλα αυτά η EOG αποτελεί αρκετά παρεμβατική μέθοδο λόγω τον ηλεκτροδίων που 

τοποθετούνται γύρω από το δέρμα του ματιού το οποίο μπορεί να καθιστά την 

διαδικασία του εντοπισμού άβολη για τον χρήστη. Επιπλέον τα σήματα που παράγονται 

αν και πιο εύκολα στην επεξεργασία τους από αυτά που παράγονται από video-based 

τεχνικές είναι και πιο ευαίσθητα σε θόρυβο και παρεμβολές ειδικά όταν το περιβάλλον 

καταγραφής δεν είναι σταθερό.  

 

1.6 Αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης στην έρευνα της ΔΑΦ 

Η έρευνα για τη διαταραχή αυτιστικού φάσματος (ΔΑΦ) είναι ζωτικής σημασίας για 

την κατανόηση των πολλών πτυχών του ανθρώπινου εγκεφάλου και της συμπεριφοράς. 

Η εφαρμογή των αλγορίθμων μηχανικής μάθησης έχει δημιουργήσει νέους δρόμους 

για τη μελέτη, τη διάγνωση και τη διαχείριση του αυτισμού.  

Οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης επιτρέπουν την ανάλυση μεγάλου όγκου δεδομένων 

από διάφορες πηγές συμπεριλαμβανομένων των γενετικών, νευροφυσιολογικών και 

συμπεριφορικών δεδομένων. Με αυτό τον τρόπο, οι ερευνητές μπορούν να αναπτύξουν 

πιο ακριβείς διαγνωστικές και θεραπευτικές μεθόδους για την ΔΑΦ.  

Οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται περισσότερο για την έρευνα αυτή είναι: 

Random forest (Εικόνα 1): Είναι ένας από τους δημοφιλέστερους αλγορίθμους 

μηχανικής μάθησης για επίλυση προβλημάτων ταξινόμησης και παλινδρόμησης. 

Λειτουργεί συνδυάζοντας πολλά ασυσχέτιστα μεταξύ τους δέντρα απόφασης( Decision 

Tree ) για πραγματοποιήσει μια εκτίμηση. Βασικός του στόχος είναι η μείωση της 

συσχέτισης μεταξύ των ταξινομητών που αποτελείται και την μείωση του φαινόμενου 

overfitting. 
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Εικόνα 1 Παράδειγμα αλγορίθμου Random forest 

Support Vector Machine (SVM) (Εικόνα 2): Είναι ένας αλγόριθμος επιβλεπόμενης 

μάθησης ο οποίος ταξινομεί τα δεδομένα μας σε 2 κατηγορίες τοποθετώντας τα στον 

ν-διάσταστο χώρο και δημιουργώντας μια επιφάνεια η οποία χωρίζει τις δύο 

κατηγορίες.  

 

Εικόνα 2 Παράδειγμα αλγορίθμου Suport Vector Machine 

Naïve Bayes (Εικόνα 3): Αποτελεί έναν αλγόριθμο επιβλεπόμενης μάθησης που 

χρησιμοποιείται για ταξινόμηση με βάση το θεώρημα Bayes το οποίο κάνει προβλέψεις 

με βάση την πιθανότητα εμφάνισης του αντικειμένου. 

𝑃(𝐴|𝐵) =
𝑃(𝐵|𝐴)𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵)
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Εικόνα 3 Παράδειγμα ταξινομιτή Bayer 

Multi Layer Perceptron (Εικόνα 4): Αποτελεί ένα είδος τεχνητού νευρωνικού 

δικτύου με πολλαπλά επίπεδα νευρώνων οι οποίοι είναι συνδεδεμένοι μεταξύ τους. Ένα 

MLP έχει το λιγότερο 3 διαδοχικά επίπεδα (είσοδος - κρυφά επίπεδο – έξοδος) όπου ο 

κάθε νευρώνας του επιπέδου συνδέεται με κάθε νευρώνα στο επόμενο επίπεδο με ένα 

βάρος το οποίο ρυθμίζει την σημασία της συνεισφοράς του νευρώνα στο επόμενο 

επίπεδο. 

 

 

Εικόνα 4 Παράδειγμα MLP δικτύου 

 

Deep Learning Models: Αποτελούν διάφορα μοντέλα με πολλά επίπεδα νευρώνων 

που χρησιμοποιούνται για την εξαγωγή πληροφορίας από τα δεδομένα μας. Τα πιο 

γνωστά είδη deep learning μοντέλα είναι τα Convolutional Neural networks(CNN) 

(Εικόνα 5) τα οποία χρησιμοποιούνται για επεξεργασία και ταξινόμηση σε εικόνες και 

βίντεο και τα Recurrent Neural Network (RNN) (Εικόνα 6) τα οποία 

χρησιμοποιούνται σε ακολουθιακά δεδομένα όπως πχ η φωνή καθώς μαθαίνουν να 

αναγνωρίζουν τα δεδομένα με σκοπό να προβλέψουν το επόμενο.  
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Εικόνα 5 Παράδειγμα CNN δικτύου 

 

 

Εικόνα 6 Παράδειγμα RNN δικτύου 

 

2 Βιβλιογραφική Ανασκόπηση 

Διάφορες μελέτες έχουν εφαρμόσει αλγορίθμους μηχανικής μάθησης για την μελέτη 

ατόμων με ΔΑΦ. Αυτές οι μελέτες έχουν εστιάσει σε διαφορετικές μεθοδολογίες και 

χρησιμοποιούν διαφορετικούς αλγορίθμους μηχανικής μάθησης. 

Αρκετοί ερευνητές κάνουν προγνώσεις με βάση εικόνες από εγκεφαλικές απεικονίσεις 

χρησιμοποιώντας συστήματα MRI (Magnetic Resonance Imaging). Οι Krishna Kumar 

et al. [19] αναφέρουν πως σε μελέτη τους, η οποία χρησιμοποίησε μοντέλα μηχανικής 

μάθησης για την εύρεση μοτίβων σε μαγνητικές απεικονίσεις κατάφεραν να 

δημιουργήσουν ένα μοντέλο το οποίο προβλέπει με 92% ακρίβεια περιπτώσεις ΔΑΦ 

δίχως να αναφέρουν συγκεκριμένα ποια μοντέλα χρησιμοποιήσαν. Οι Song et al.[20] 

χρησιμοποίησαν την τεχνική radiomics (μια μέθοδο ανάλυσης ιατρικών εικόνων για 

την εξαγωγή χαρακτηριστικών και μοτίβων που σχετίζονται με την ασθένεια) για την 

εξαγωγή χαρακτηριστικών από εικόνες MRI εστιάζοντας στην εμφάνιση λευκής ουσίας 
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(ένα τύπο νευρικού ιστού ο οποίος βοηθάει στην σύνδεση και επικοινωνία διαφόρων 

περιοχών του εγκεφάλου). Αυτά τα χαρακτηριστικά στην συνέχεια τροφοδότησαν 

διάφορα μοντέλα (Logistic Regression, K-Nearest-Neighbors, Support Vector 

Machines, Convolutional Neural Networks) με τα SVM και CNN να ξεχωρίζουν 

πετυχαίνοντας 89.47% και 86.48% ακρίβεια εκάστοτε. Αυτή η έρευνα βοήθησε στην 

δημιουργία του MultiUNet ενός μοντέλου τμηματοποίησης (διαίρεση της εικόνας σε 

περιοχές με κοινά χαρακτηριστικά για την ευκολότερη επεξεργασία της) το οποίο 

πέτυχε IoU (Intersection over Union μετρικό που χρησιμοποιείται στην αξιολόγηση της 

ακρίβειας τμηματοποίησης) 0.92 καθιστώντας το ένα δυνατό εργαλείο στην πρώιμη 

διάγνωση της ΔΑΦ. 

Oι Thabtah et al. [21], αναλύοντας τα dataset AQ-Adults, AQ-Child, AQ-Adolescent 

(dataset για διαφορετικές ηλικιακές μονάδες που περιέχουν διάφορα χαρακτηριστικά 

της ΔΑΦ) κατάφεραν να δημιουργήσουν δύο μοντέλα μηχανικής μάθησης κατάλληλα 

για ταξινόμηση ατόμων με ΔΑΦ. Πιο συγκεκριμένα χρησιμοποίησαν την μέθοδο Va 

για να μειώσουν την διάσταση των χαρακτηριστικών και χρησιμοποιώντας τους 

αλγορίθμους RIPPER και C4.5 κατάφεραν recall = 87.3% στο AQ-Adolescent dataset 

με το νούμερο αυτό να μειώνεται στο 80.95% (C4.5) και 82.54% (RIPPER) για το AQ-

Adult. Οι Raj et al. [22] ακολουθώντας μια παρόμοια προσέγγιση χρησιμοποίησαν ένα 

dataset το οποίο περιείχε 20 συνηθισμένα χαρακτηριστικά που συσχετίζονται με την 

ΔΑΦ για να εκπαιδεύσουν διάφορα μοντέλα μηχανικής μάθησης για την ταξινόμηση 

ενός ατόμου ως νευροτυπικό ή άτομο με ΔΑΦ. Πιο συγκεκριμένα χρησιμοποιώντας  

τους αλγορίθμους Support Vector Machine, Naïve Bayes, Logistic Regression , K-

Nearest Neighbor, ANN και CNN πέτυχαν συνολική ακρίβεια στην ταξινόμηση σε 

συνολικό ποσοστό 96.88% με τα καλύτερα αποτελέσματα να τα επιτυγχάνουν οι CNN  

και SVM  σε ποσοστό 99.53%. 

Αρκετά συνηθισμένη είναι και η χρήση ηλεκτροεγκεφαλογραφήματος (EEG) στην 

μελέτη της ΔΑΦ. Σύμφωνα με μελέτη των Jayawardana et al. [23], οι οποίοι 

χρησιμοποιώντας EEG συλλεγμένα από 8 παιδιά με ΔΑΦ και 9 περιπτώσεις χαμηλού 

κινδύνου κατέληξαν σε αποτελέσματα ακρίβειας 56% στην ταξινόμηση με την χρήση 

γραμμικών μοντέλων με την ακρίβεια αυτή να βελτιώνεται σημαντικά με την χρήση 

μη γραμμικών μοντέλων ξεπερνώντας το 90% με την χρήση του CNN. Οι 

Bhaskarachary et al. [24] χρησιμοποιώντας  δεδομένα που συλλέχθηκαν από EEG 

δημιούργησαν ένα μοντέλο transfer learning το οποίο προεπεξεργάζεται τα ηλεκτρικά 

σήματα από το εγκεφαλογράφημα εξάγει την ισχύ των διαφορετικών συχνοτήτων του 

εγκεφάλου (δέλτα, θήτα, άλφα, βήτα) ως χαρακτηριστικά και τα χρησιμοποιεί για την 

ταξινόμηση των ατόμων με τους αλγορίθμους Extra Trees και XGBoost , φτάνοντας 

έτσι σε αποτελέσματα ακρίβειας 67.7% και recall 83.3%. Ακόμα μια πρωτοποριακή 

έρευνα ήταν και των Mohi et al. [25] οι οποίοι μετασχημάτισαν δεδομένα από EEG 

χρησιμοποιώντας διάφορους μαθηματικούς μετασχηματισμούς με τους πιο 

σημαντικούς από αυτούς να είναι οι διακριτός μετασχηματισμός Φουριερ (DFT) και 

Autoregressive (AR) coefficients καταφέρνοντας έτσι ακρίβεια 90% στον K-Nearest 

Neighbors χρησιμοποιώντας μεταχηματισμό AR με την ακρίβεια για το ίδιο μοντέλο 
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να αυξάνεται στο 93% όταν τα χαρακτηριστικά εξαγόταν με DFT.Οι Liao κ.α [26] 

δημιούργησαν ένα framework χρησιμοποιώντας δεδομένα που συλλέχθηκαν από  

στερεώσεις ματιών, EEG και εκφράσεις προσώπου των συμμετεχόντων  στην συνέχεια 

συνδυάζοντας τα 3 αυτά είδη δεδομένων εκπαίδευσαν 3 διαφορετικούς αλγορίθμους 

(Random Forest, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors, weighted Naïve 

bayes) καταφέρνοντας έτσι ακρίβεια στην ταξινόμηση ίση με 87.5%  με τον αλγόριθμο 

weighted Naïve bayes. 

Αρκετές έρευνες έχουν εστιάσει στην χρήση τεχνολογίας eye-tracking για 

ταξινομήσεις που σχετίζονται με την ΔΑΦ. Πιο συγκεκριμένα οι Carette et al. [27] 

προτείνει την χρήση ενός LSTM (Long Term Short Memory) μοντέλου για την 

ταξινόμηση παιδιών ηλικίας 8-10 ετών ως άτομα με ΔΑΦ. Οι ερευνητές 

χρησιμοποίησαν δεδομένα που συλλέχθηκαν από ένα σύστημα ανίχνευσης ματιών και 

με την χρήση του LSTM το οποίο ανέλυσε τις κινήσεις των ματιών με την πάροδο του 

χρόνου κατέληξαν σε σωστή διάκριση μεταξύ των δύο κατηγοριών στο 83% των 

περιπτώσεων με εμπιστοσύνη στα αποτελέσματα σε επίπεδο 95%. Σε επόμενη μελέτη 

τους [28] δοκιμάσαν την χρήση διάφορων μοντέλων μηχανικής μάθησης (Naïve Bayes, 

Logistic Regression, Support Vector Machine, Random Forest και Artificial Neural 

Networks) για να ταξινομήσουν εικόνες οι οποίες δημιουργήθηκαν από eye-tracking 

patterns παιδιών μέσης ηλικίας 8 ετών σε άτομα με ΔΑΦ ή νευροτυπικά και παράλληλα 

δημιουργώντας ένα dataset το οποίο χρησιμοποιήθηκε σε διάφορες μελέτες παρόμοιου 

θέματος. Μια διαφορετική προσέγγιση εφάρμοσαν οι Elbattah et al. [29] 

χρησιμοποιώντας το dataset που προαναφέρθηκε εφάρμοσαν τον k-mean αλγόριθμο ο 

οποίος τους οδήγησε στο συμπέρασμα πως υπάρχει σύνδεση μεταξύ της γρηγορότερης 

κίνησης των ματιών και τις σοβαρότητας των συμπτωμάτων.  

Οι Zhao et al.[30] θεώρησαν πως υπάρχει διαφορά στην συμπεριφορά του βλέμματος 

μεταξύ πραγματικής αλληλεπίδρασης με άλλα άτομα και παρακολούθησης οπτικών 

μέσων. Χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο SVM κατάφεραν να ταξινομήσουν παιδιά ως 

τυπικά αναπτυσσόμενα ή με ΔΑΦ με ακρίβεια 92.31% αποδεικνύοντας έτσι πως η 

μηχανική μάθηση μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την διάγνωση ΔΑΦ σε παιδιά με 

αντικειμενικά κριτήρια σε καθημερινές κοινωνικές αλληλεπιδράσεις.  

 

3 Σκοπός της Έρευνας 

Αυτή η έρευνα χρησιμοποιώντας το dataset που ανέπτυξαν οι Carette et al. στο άρθρο 

[28], πραγματοποιεί classification των συμμετεχόντων σε νευροτυπικούς και άτομα με 

ΔΑΦ χρησιμοποιώντας 5 διαφορετικούς αλγορίθμους μηχανικής μάθησης (SVM, 

Random Forest, CNN, ANN, Random Forest with Convolutional Filters). Η ειδοποιός 

διαφορά αυτής της έρευνας με παρόμοιες που χρησιμοποιούν το ίδιο dataset είναι η 

χρήση του αλγορίθμου Random Forest with Convolutional Filters, που συνδυάζει την 

αναγνώριση μοτίβων στις εικόνες, που παρέχουν τα convolutional filter των CNN, με 

την ταχύτητα στην εκπαίδευση του Random Forest. Μια ακόμα πρωτοτυπία είναι και 

η δημιουργία ενός eye-tracker με βασικές λειτουργίες καθιστώντας έτσι την δοκιμή του 



 
 

[22] 
 

μοντέλου σε πραγματικά δεδομένα πιο προσιτή με την χρήση απλά μιας κάμερας 

υπολογιστή αντί για την αγορά εξειδικευμένων eye-trackers. 

4 Μεθοδολογία 

4.1 Περιγραφή Dataset  

Για την μελέτη μας χρησιμοποιήθηκε το dataset από το άρθρο «Visualization of Eye-

Tracking Patterns in Autism Spectrum Disorder: Method and Dataset» [28] για την 

ανάλυση και οπτικοποίηση των προτύπων eye-tracking σε άτομα με ΔΑΦ. Το dataset 

περιλαμβάνει οπτικοποιημένα δεδομένα eye-tracking τα οποία καταγράφουν τις 

κινήσεις ματιών και την κατανομή της προσοχής μεταξύ ατόμων με ΔΑΦ και 

νευροτυπικων ατόμων. Οι συμμετέχοντες παρακολούθησαν ποικιλία οπτικών 

ερεθισμάτων και τα δεδομένα που συλλέχθηκαν περιλαμβάνουν συντεταγμένες 

σημείων βλέμματος, διάρκεια ακινητοποιήσεων και ταχείες κινήσεις των ματιών 

(saccades). 

Όπως φαίνεται στην εικόνα 7, για τη δημιουργία αυτού του dataset συλλέχθηκαν 

δείγματα από 59 διαφορετικούς συμμετέχοντες (38 Άντρες και 21 Γυναίκες). 

 

Εικόνα 7 Κατανομή φύλου στο dataset 

Με την βοήθεια ενός ψυχολόγου, οι συμμετέχοντες ταξινομήθηκαν με βάση τα 

αποτελέσματά τους σε δύο κατηγορίες 1)Νευροτυπικά (TC) ή 2)Άτομα με ΔΑΦ (TS). 

(Εικόνα 8)  
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Εικόνα 8 Κατανομή νευροτυπικών / ατόμων με ΔΑΦ στο dataset 

Στην εικόνα 9 φαίνεται το η ηλικιακή κατανομή των συμμετεχόντων. Το dataset 

αποτελείται από άτομα νεαρής ηλικίας (3-13 χρονών) με περίπου το 47% των 

συμμετεχόντων να έχει ηλικία μεταξύ 5 και 9 ετών. 

 

Εικόνα 9 Ηλικιακή κατανομή των συμμετεχόντων 

Ως μέρος των μεταδεδομένων του dataset οι συμμετέχοντες αξιολογήθηκαν και με 

βάση την κλίμακα Childhood Autism Rating Scale. H Childhood Autism Rating Scale 

(CARS) είναι μια κλινική κλίμακα αξιολόγησης η οποία χρησιμοποιείται από ειδικούς 

για την διάγνωση ΔΑΦ αλλά και την ταξινόμηση μέσα στο αυτιστικό φάσμα. 

Αποτελείται από 15 διαφορετικούς τομείς συμπεριφοράς συσχετισμένους με το φάσμα 
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του αυτισμού και ο κάθε τομέας μπορεί να πάρει τιμές από 1 έως 4. Τα συνολικά 

αποτελέσματα κυμαίνονται από 15 έως 60 με αποτελέσματα κάτω από 30 να 

υποδεικνύουν ότι το άτομο δεν είναι στο φάσμα. Αποτελέσματα 30 έως 36.5 

υποδεικνύουν ήπια έως μέτρια μορφή αυτισμού ενώ αποτελέσματα από 37 και πάνω 

συσχετίζονται με πιο σοβαρές περιπτώσεις [31]. Όπως φαίνεται και στην εικόνα 10 ο 

μεγαλύτερος αριθμός των συμμετεχόντων είχε αξιολογηθεί με CARS από 25 έως 36 

υποδηλώνοντας έτσι πως είτε δεν ανήκαν στο φάσμα είτε οι περισσότερες περιπτώσεις 

ήταν ελαφριές μορφές ΔΑΦ. 

 

Εικόνα 10 Δείκτης CARS των συμμετεχόντων 

 Στον πίνακα 1 φαίνονται τα συνολικά στατιστικά των συμμετεχόντων.  

Αριθμός συμμετεχόντων 59 

Κατανομή φύλου(Αρσενικό / Θηλυκό) 38 (64.4%) /21 (35.6%) 

Νευροτυπικά άτομα 30 

Άτομα με ΔΑΦ 29 

Ηλικία(Μέσος όρος /Διάμεσος) 7.88 / 8.1 

CARS(Μέσος όρος /Διάμεσος) 32.97 / 34.5 

Πίνακας 1 Συνολικά στατιστικά των συμμετεχόντων 

Στη συνέχεια, οι συμμετέχοντες παρακολούθησαν διάφορα οπτικοακουστικά 

ερεθίσματα και η παρακολούθηση των ματιών τους καταγράφηκε και τα δεδομένα 

οπτικοποιήθηκαν, παράγοντας έτσι 547 διαφορετικές εικόνες (328 νευροτυπικών 

ετικετών / 219 ετικετών που υποδηλώνουν ΔΑΦ) όπως φαίνεται στην εικόνα 12, οι 

οποίες αναπαριστούν τις κινήσεις των ματιών και τις περιοχές ενδιαφέροντος 

νευροτυπικών ατόμων και ατόμων με ΔΑΦ. Στην εικόνα 11 φαίνονται οπτικοποιημένα 

παραδείγματα από μοτίβα κινήσεων ματιών του dataset ενώ η κατανομή των ετικετών 

του dataset φαίνεται στην εικόνα 12. 
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Εικόνα 11 Eye-Tracking Pattern ατόμου με ΔΑΦ (Αριστερά) και νευροτυπικού ατόμου (Δεξιά) 

 

Εικόνα 12 Κατανομή ετικετών στο dataset 

 

4.2 Προ-επεξεργασία δεδομένων 

Τα δεδομένα μας αρχικά αποτελούνται από εικόνες μεγέθους 480 x 640 pixel 3 

καναλιών χρώματος. 

Το πρώτο βήμα στην προ-επεξεργασία των εικόνων μας είναι η κανονικοποίησή τους 

στο διάστημα 0-1. Για να το επιτύχουμε αυτό διαιρούμε όλα τα pixel της εικόνας με 

255.0 που είναι η μέγιστη τιμή ενός pixel. Με αυτό τον τρόπο επιτυγχάνουμε πιο 

σταθερή διαδικασία μάθησης και μείωση της υπερεκπαίδευσης καθώς τα μοντέλα που 

χρησιμοποιούν δεδομένα εισόδου με μεγάλες διακυμάνσεις τείνουν να μαθαίνουν 

εξειδικευμένα χαρακτηριστικά αντί να γενικεύουν σε νέα δεδομένα. Τέλος, με την 

κανονικοποίηση επιταχύνεται η σύγκλιση των αλγορίθμων βελτιστοποίησης. 
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Στη συνέχεια, οι εικόνες μετατράπηκαν σε γκρι κλίμακα (grayscale) έτσι ώστε να 

μειωθούν τα κανάλια χρώματος από τρία (RGB) σε ένα, να μειωθεί η πολυπλοκότητα 

των δεδομένων, και να αυξηθεί η ταχύτητα επεξεργασίας των δεδομένων. Επιπλέον, 

με αυτή την τεχνική μειώνεται τυχόν θόρυβος σε εικόνες, που δημιουργείται από την 

πληροφορία του χρώματος, κάνοντας έτσι πιο εύκολη την αναγνώριση προτύπων. 

Τέλος, καθώς οι εικόνες μας έχουν ένα μαύρο background και αρκετό κενό χώρο έγινε 

αλλαγή μεγέθους των εικόνων σε 225 x 225 pixel. Με αυτό τον τρόπο διατηρείται η 

ομοιομορφία των δεδομένων καθώς όλες οι εικόνες έχουν το ίδιο μέγεθος ενώ 

ταυτόχρονα μειώνεται και η ποσότητα των δεδομένων που πρέπει να επεξεργαστεί το 

μοντέλο μας ελαττώνοντας έτσι τον χρόνο εκπαίδευσης και πρόβλεψης χωρίς όμως να 

χάνονται σημαντικές λεπτομέρειες στις εικόνες.  

 

4.3 Μετρικά αξιολόγησης μοντέλων 

Στη δυαδική ταξινόμηση υπάρχουν δύο διαφορετικές κατηγορίες οι οποίες πρέπει να 

ταξινομηθούν και κατηγοριοποιούνται ως θετικές και αρνητικές ( 1 ή 0). 

• Accuracy (Ακρίβεια): Η ακρίβεια αναπαριστά πόσο συχνά ένα μοντέλο 

προβλέπει σωστά το αποτέλεσμα. Υπολογίζεται ως το άθροισμα των σωστών 

προβλέψεων προς τις συνολικές προβλέψεις.  

𝒂𝒄𝒄 =
𝑻𝑷 + 𝑻𝑵

𝑻𝑷 + 𝑻𝑵 + 𝑭𝑷 + 𝑭𝑵
 

• Recall (Ανάκληση): Η ανάκληση ή ‘ευαισθησία’ αντιπροσωπεύει το ποσοστό 

των αληθινά θετικών παραδειγμάτων που το μοντέλο κατάφερε να ταξινομήσει 

ένα μοντέλο μηχανικής μάθησης. Υπολογίζεται ως ο αριθμός των πραγματικά 

θετικών προβλέψεων διαιρούμενο με το άθροισμα των ψευδός αρνητικών 

αποτελεσμάτων και των αληθινά θετικών αποτελεσμάτων.  

𝒓𝒆𝒄 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑵
 

 

• Precision (Ακρίβεια): Η ακρίβεια σε αντίθεση με την ανάκληση αφορά στο 

πλήθος των παραδειγμάτων όπου το μοντέλο ταξινόμησε ως σωστά και ήταν 

πραγματικά σωστά. Υπολογίζεται ως ο αριθμός των πραγματικά θετικών τιμών 

διαιρούμενος με το άθροισμα των αληθινά θετικών αποτελεσμάτων με τον 

ψευδός θετικών αποτελεσμάτων. 

𝒑𝒓𝒆𝒄 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑷
 

• F1-Scores: Καθώς η ακρίβεια (precision) και η ανάκληση είναι και τα δύο 

χρήσιμα μετρικά αλλά εν μέρη αντίθετα το f1 – score είναι ένα μετρικό το οποίο 

υπολογίζει το αρμονικό μέσο της ακρίβειας και της ανάκλησης.  

𝟐 ∗
𝒑𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 ∗ 𝒓𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍

𝒑𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 + 𝒓𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍
 ή 

𝑻𝑷

𝑻𝑷+
𝟏

𝟐
∗(𝑭𝑷+𝑭𝑵)
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• Confusion Matrix (Πίνακας σύγχυσης): Όπως παρουσιάζεται στην εικόνα 13, 

ο πίνακας ή μήτρα σύγχυσης είναι ένας πίνακας ο οποίος εμφανίζει και 

συγκρίνει τις πραγματικές με τις προβλεπόμενες τιμές του ενός μοντέλου. Είναι 

ιδιαίτερα χρήσιμος καθώς σε αντίθεση με άλλα μετρικά παρέχει μια πιο 

ολοκληρωμένη εικόνα του τρόπου απόδοσης ενός μοντέλου.   

.  

Εικόνα 13 Παράδειγμα πίνακα σύγχησης δυαδικού μοντέλου 

 

• Receiver Operating Characteristic Curve (ROC Curve)(Εικόνα 15): Είναι 

μια καμπύλη, η οποία σχεδιάζεται υπολογίζοντας το True Positive Rate (TPR) 

και False Positive Rate (FPR). 

• Area Under the Curve (AUC)(Εικόνα 14): Είναι το εμβαδόν της περιοχής που 

καλύπτεται από την καμπύλη ROC.  Όσο πλησιάζει το 1 τόσο καλύτερη 

ταξινόμηση κάνει το μοντέλο. 

 

Εικόνα 14 Καμπύλη ROC ιδανικού μοντέλου 

 

Εικόνα 15 Καμπύλη ROC πραγματικού μοντέλου 
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4.4 Αλγόριθμοι 

Για την επιλογή του μοντέλου που θα ταξινομεί τα αποτελέσματα δοκιμάστηκαν οι 

παρακάτω αλγόριθμοι με διαφορετικές τιμές έτσι ώστε να βρεθεί η βέλτιστη υλοποίησή 

τους. 

Random forest 

• N_estimators: Ο αριθμός των δέντρων απόφασης που θα χρησιμοποιηθούν 

στον αλγόριθμο. 

• Max_depth: το μέγιστο βάθος που θα φτάσει ο αλγόριθμος  

• Min_samples_split: Ο ελάχιστος αριθμός δειγμάτων που χρειάζεται για να 

χωριστεί ένας κόμβος. 

• Min_sample_leaf: Ο ελάχιστος αριθμός δειγμάτων που χρειάζεται για να 

χαρακτηριστεί ένας κόμβος φύλλο. 

Support Vector Machines  

Artificial Neural Network for binary Classification  

Στον πίνακα 2 φαίνονται οι τιμές των υπερπαραμέτρων που χρησιμοποιήθηκαν για την 

εκπαίδευση του ANN 

 

Παράμετρος Τιμή 

Number of hidden layers 2 

Number of neurons 128, 64 

Activation function sigmoid 

Dropout Rate 0.5 
Πίνακας 2 Παράμετροι ANN 

• Number of hidden layers: Ο αριθμός κρυφών επιπέδων του μοντέλου μας 

• Number of neurons: Ο αριθμός των νευρώνων για κάθε κρυφό επίπεδο του 

μοντέλου μας  

• Activation function(Εικόνα 16): Η συνάρτηση ενεργοποίησης του κάθε νευρώνα 

στο στρώμα μας  

 

• Dropout rate: Το ποσοστό των νευρώνων που απορρίπτονται τυχαία κατά την 

επεξεργασία κάθε παρτίδας δεδομένων. 

 

Εικόνα 16 Διαφορετικές συναρτήσεις ενεργοποίησης 
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Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε για 15 epochs με το 20% των δεδομένων εκπαίδευσης να 

χρησιμοποιείται για validation.  

Η εικόνα 17δείχνει την ακρίβεια και την απώλεια εκπαίδευσης / validation ανά εποχή. 

 

Εικόνα 17 Αποτελέσματα εκπαίδευσης ANN 

 

Convolutional Neural Network 

Στον πίνακα 3 φαίνονται οι τιμές των υπερπαραμέτρων που χρησιμοποιήθηκαν για την 

εκπαίδευση του CNN 

Παράμετρος Τιμή 

Convolutional filters 32, 64,128 

Kernel Size (3,3)  

Pool Size (2,2)  

Hidden Layers 2 

Number of neurons  128, 64  

Dropout Rate 0.5 
Πίνακας 3 Παράμετροι CNN 

• Convolutional filters: Ο αριθμός των φίλτρων που εφαρμόζονται σε κάθε στάδιο 

συνέλιξης.Κάθε φίλτρο χρησιμοποιείται για την εξαγωγή συγκεκριμένων 

χαρακτηριστικών από την εικόνα.  

• Kernel Size: Είναι ο δισδιάστατος πίνακας που χρησιμοποιείται ως φίλτρο στην 

εφαρμογή της συνέλιξης. Οι διαστάσεις του πυρήνα καθορίζουν το πλήθος των 

σημείων της εικόνας που ελέγχονται κατά την εφαρμογή του φίλτρου σε κάθε βήμα 

της συνέλιξης. 

• Pool Size: Αφορά το μέγεθος της περιοχής από την οποία επιλέγεται το μέγιστο ή 

το μέσο όρο των τιμών, κατά τη διαδικασία της συγκέντρωσης (pooling). Η 

συγκέντρωση χρησιμοποιείται για τη μείωση της χωρικής διάστασης των 

χαρακτηριστικών, διατηρώντας παράλληλα τα σημαντικά χαρακτηριστικά 
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Το μοντέλο εκπαιδεύτηκε για 15 epochs με το 20% των δεδομένων εκπαίδευσης να 

χρησιμοποιείται για validation.  

Η εικόνα 18 δείχνει την ακρίβεια και την απώλεια εκπαίδευσης / validation ανά εποχή 

•  

• Εικόνα 18 Αποτελέσματα εκπαίδευσης CNN 

•  

 

4.5 Δημιουργία Eye-tracker  

Για την αξιολόγηση του μοντέλου σε πραγματικά δεδομένα δημιουργήθηκε ένα 

πρόγραμμα το οποίο λειτουργεί ως ένας απλοϊκός VOG eye-tracker κάνοντας 

ανίχνευση της θέσης του βλέμματος αλλά και υπολογισμούς σχετικά με την ταχύτητα 

μεταβολής του βλέμματος. Το πρόγραμμα δημιουργήθηκε χρησιμοποιώντας την 

γλώσσα προγραμματισμού python μαζί με διάφορες βιβλιοθήκες της και την κάμερα 

ενός υπολογιστή για την παρακολούθηση των ματιών. 

4.5.1 Εξαγωγή χαρακτηριστικών προσώπου  

Για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών του προσώπου (Εικόνα 19) δημιουργείται ένα 

πλέγμα από σημεία, το οποίο αναπαριστά το πρόσωπο του ατόμου. Στη συνέχεια, 

επιλέγονται 5 σημεία για κάθε μάτι και πιο συγκεκριμένα, 4 περιμετρικά του ματιού 

και 1 στην κόρη.  
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Εικόνα 19 Παράδειγμα πλέγματος προσώπου 

Με την καταγραφή εικόνας μέσα από την κάμερα του υπολογιστή η θέση των ματιών 

‘αιχμαλωτίζεται’ 30 φορές το δευτερόλεπτο. 

4.5.2 Calibration του Eye-tracker  

Καθώς το βλέμμα σε κάθε άτομο είναι διαφορετικό, για να λειτουργήσει σωστά ένας 

eye-tracker χρειάζεται κάποια αρχική παραμετροποίηση. Για να επιτευχθεί αυτό 

εμφανίζονται διαδοχικά πέντε σημεία στην οθόνη, ένα σε κάθε γωνία και ένα στο 

κέντρο και ο χρήστης ενθαρρύνεται να εστιάσει σε αυτά συγκεκριμένο χρονικό 

διάστημα. Η τοποθέτηση των σημείων προσαρμόζεται δυναμικά ανάλογα με το 

μέγεθος και την ανάλυση της οθόνης. 

Στον πίνακα 4 φαίνονται τα σημεία που χρησιμοποιούνται για το calibration. 

Θέση σημείου στην οθόνη Συντεταγμένες 

Κέντρο [πλάτος οθόνης / 2, ύψος οθόνης / 2] 

Πάνω αριστερά [πλάτος οθόνης – 100, 100] 

Κάτω αριστερά [100, ύψος οθόνης – 100] 

Πάνω δεξιά [100, ύψος οθόνης – 100] 

Κάτω δεξιά [πλάτος οθόνης -100, ύψος οθόνης – 100] 
Πίνακας 4 Σημεία Calibration 

Οι συντεταγμένες x και y καταγράφονται ξεχωριστά για κάθε μάτι. Στη συνέχεια, 

υπολογίζεται η μέση τιμή του x και του y και των δύο ματιών και μέσω της παρακάτω 

σχέσης μετατρέπονται οι συντεταγμένες των ματιών σε συντεταγμένες οθόνης.  

 𝑠𝑐𝑟𝑒𝑒𝑛𝑋 = 𝑎𝑣𝑔𝑋 ∗ 𝑠𝑐𝑟𝑒𝑒𝑛𝑊𝑖𝑑𝑡ℎ | 𝑠𝑐𝑟𝑒𝑒𝑛𝑌 = 𝑎𝑣𝑔𝑌 ∗ 𝑠𝑐𝑟𝑒𝑒𝑛𝐻𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡  

Καθώς αυτό συμβαίνει σε κάθε frame, συλλέγονται τόσα σημεία όσα και το framerate 

της κάμερας * 2 που είναι τα δευτερόλεπτα που μένει ορατό ένα σημείο. Για κάθε 
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σημείο calibration υπολογίζεται το μέσο x και y όλων των δεδομένων που 

συλλέχθηκαν. Μόλις αυτή η διαδικασία ολοκληρωθεί, υπολογίζεται ο πίνακας 

ομοιογραφίας των σημείων που υπολογίσαμε και των σημείων calibration. Ο πίνακας 

ομοιογραφίας χρησιμοποιείται για το μετασχηματισμό των σημείων δύο εικόνων έτσι 

ώστε τα σημεία στις δύο εικόνες να ευθυγραμμιστούν μεταξύ τους  

Υπολογίζεται από τον παρακάτω μαθηματικό τύπο: 

 

Τέλος, για να υπολογιστεί η πραγματική θέση των ματιών στην οθόνη εφαρμόζεται στις 

συντεταγμένες x και y προοπτικός μετασχηματισμός χρησιμοποιώντας τον πίνακα 

ομοιογραφίας που υπολογίσαμε. Ο προοπτικός μετασχηματισμός χρησιμοποιεί έναν 

πίνακα 3x3 για να μετασχηματίσει τις συντεταγμένες ενός επιπέδου (π.χ. επιφάνεια 

ματιού) σε ένα άλλο επίπεδο (π.χ. οθόνη). 

Υπολογίζεται από τον μαθηματικό τύπο:  

(𝑥′, 𝑦′, 1) = (𝑥, 𝑦, 1) ⋅ (

𝑎11 𝑎12 𝑎13

𝑎21 𝑎22 𝑎23

𝑎31 𝑎32 𝑎33

) 

 

4.5.3 Διαδικασία εντοπισμού κίνησης των ματιών  

Αρχικά λαμβάνονται καρέ από την κάμερα του υπολογιστή τα οποία αναστρέφονται 

και μετατρέπονται από BGR (Blue – Green – Red) το οποίο είναι ο προεπιλεγμένος 

χρωματισμός της βιβλιοθήκης opencv σε RGB (Red – Green – Blue) έτσι ώστε να είναι 

έτοιμα για επεξεργασία. Στη συνέχεια, γίνεται η καταγραφή ματιών όπως περιγράφεται 

στην ενότητα 3.4.1. Για κάθε καρέ υπολογίζονται οι συντεταγμένες του κάθε ματιού 

ενώ για να υπολογιστεί η θέση του βλέμματος σχετικά με το καρέ υπολογίζεται ο μέσος 

όρος των συντεταγμένων του κάθε ματιού. Για να μεταφραστούν οι συντεταγμένες 

πάνω στην οθόνη, θα χρησιμοποιηθεί ο πίνακας ομοιογραφίας που υπολογίστηκε κατά 

την διαδικασία του calibration έτσι ώστε να πραγματοποιηθεί προοπτικός 

μετασχηματισμός όπως περιγράφεται στην ενότητα 3.4.3. Τέλος, οι συντεταγμένες 

ελέγχονται για το αν ξεπερνούν τα όρια της οθόνης ( σε περίπτωση που τα ξεπερνούν 

η τιμή τους θέτεται ως η τελευταία αποδεκτή τιμή )  

4.5.4 Υπολογισμός μαθηματικών σχέσεων 

Αρχικά, θα επιλεχθούν 200 σημεία από τα συλλεγμένα δεδομένα για να 

οπτικοποιηθούν. Το μήκος του βήματος υπολογίζεται ως το μέγεθος του πίνακα των 

συντεταγμένων x προς 200 (ο αριθμός των ζητούμενων σημείων). Στη συνέχεια, 

ξεκινώντας από το πρώτο σημείο, στις συντεταγμένες x και y αποθηκεύονται τα σημεία 

προχωρώντας με το υπολογισμένο βήμα. 
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Στη συνέχεια, υπολογίζεται ο αριθμός των καρέ ως το μήκος του βίντεο προς τον 

αριθμό των έγκυρων σημείων: 

𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒 =
(𝑣𝑖𝑑𝑒𝑜 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ)

𝑥_𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑
 

Χρησιμοποιώντας τον αριθμό των καρέ θα υπολογιστεί ο χρόνος ανάμεσα σε δύο 

διαδοχικές συντεταγμένες:  

𝑡𝑖𝑚𝑒 _𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒 =
1

𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒
 

 

Για τον υπολογισμό της ταχύτητας κίνησης του βλέμματος θα χρησιμοποιηθεί ο 

μαθηματικός τύπος: 

𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 =
(𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒)

𝑡𝑖𝑚𝑒𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒
  

 

Ο υπολογισμός της απόστασης θα πραγματοποιηθεί με τον τύπο:  

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 = √((𝑥𝑖 − 𝑥𝑖−1 )2 + (𝑦𝑖 −  𝑦𝑖−1 )2) 

Η επιτάχυνση του βλέμματος θα υπολογιστεί υπολογίζοντας την παράγωγο της 

ταχύτητας:  

𝑎𝑐𝑐𝑒𝑙𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑎𝑏𝑠 (
𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑𝑖 − 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑(𝑖−1)

𝑡𝑖𝑚𝑒𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒
) 

 Ομοίως, το jerk θα υπολογιστεί ως η παράγωγος της επιτάχυνσης: 

𝑗𝑒𝑟𝑘 = 𝑎𝑏𝑠 (
𝑎𝑐𝑐𝑒𝑙𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖 − 𝑎𝑐𝑐𝑒𝑙𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖−1

𝑡𝑖𝑚𝑒𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒
) 

 

4.5.5 Οπτικοποίηση αποτελεσμάτων 

Εφόσον έχουν συλλεχθεί τα δεδομένα από τον eye-tracker, θα χρησιμοποιηθούν για τη 

δημιουργία μιας εικόνας παρόμοιας με αυτές του dataset έτσι ώστε το μοντέλο να 

μπορεί να τις ταξινομήσει στις δύο κατηγορίες.  

Αρχικά, οι κινήσεις στους άξονες x και y διαιρούνται με το πλάτος και το ύψος της 

οθόνης αντίστοιχα και στη συνέχεια πολλαπλασιάζονται με το θεμιτό πλάτος και ύψος 

έτσι ώστε να κανονικοποιηθούν στο πραγματικό μέγεθος της εικόνας. Στη συνέχεια, με 

μια επαναληπτική δομή σχεδιάζεται μια ευθεία μεταξύ κάθε σημείου ( xi, yi ) με το 

επόμενό του (xi+1, yi+1), η οποία χρωματίζεται με τιμές rgb (red - green - blue), 
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αντίστοιχη με τις τιμές της ταχύτητας, της επιτάχυνσης και του jerk. Στην εικόνα 20 

φαίνεται παράδειγμα της εικόνας που δημιουργείται.  

 

Εικόνα 20 Παράδειγμα δημιουργημένης εικόνας 

 

5 Ανάλυση Κώδικα  

5.1 Αρχικό παράθυρο 

Για να δημιουργηθεί ένα αρχικό παράθυρο γραφικών (εικόνα 21) που θα παρέχει στο 

χρήστη οδηγίες για την διαδικασία calibration, χρησιμοποιήθηκε η βιβλιοθήκη 

customtkinter. Αρχικά ορίστηκε το theme ως σκούρο και πράσινο και το παράθυρο 

δημιουργήθηκε σε πλήρη οθόνη. Snapshot  του κώδικα δημιουργίας του παραθύρου 

φαίνεται στην εικόνα 22.  

 

 

Εικόνα 21 παράδειγμα GUI του προγράμματος 
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Εικόνα 22 Snapshot από την δημιουργία του GUI 

5.2 Calibration του Eye-tracker  

Αρχικά αποθηκεύονται σε μεταβλητές τα σημεία που θα πραγματοποιηθεί το 

calibration, το πλάτος και το ύψος της οθόνης.  

Η συνάρτηση show_calibration_points (εικόνα 23) δέχεται σαν ορίσματα το frame που 

θα εκτυπωθεί το σημείο ( image ), τις συντεταγμένες του σημείου που θα εκτυπωθεί 

(calib_point), τις συντεταγμένες του βλέμματος ( σε περίπτωση που δεν 

αρχικοποιηθούν ορίζονται ως none ) και την ακτίνα του κύκλου που θα λειτουργεί σαν 

ένδειξη για την θέση του βλέμματος. Η συνάρτηση δημιουργεί και επιστρέφει μια 

εικόνα η οποία έχει το μέγεθος της οθόνης και περιέχει το σημείο calibration ως έναν 

πράσινο κύκλο με ακτίνα 30 pixel, ενώ σε περίπτωση που οι συντεταγμένες του ματιού 

δεν είναι κενές έναν μπλε ημιδιαφανή κύκλο ακτίνας 80 pixel, ο οποίος λειτουργεί ως 

ένδειξη της θέσης του βλέμματος σχετικά με το σημείο.   
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Εικόνα 23 Snapshot συνάρτησης Show Calibration 

 

Η συνάρτηση calibrate_eye_tracker (εικόνα 24) δέχεται σαν ορίσματα το μέσο που θα 

κάνει την καταγραφή (cam) και το πλέγμα προσώπου που θα περιέχει τις 

συντεταγμένες των σημείων του προσώπου και επιστρέφει τον πίνακα ομοιογένειας 

(3.4.2) του συστήματος. Για κάθε σημείο στα σημεία calibration αρχικοποιεί έναν 

πίνακα ο οποίος είναι υπεύθυνος για την συλλογή των δειγμάτων (30 δείγματα).Κάθε 

δείγμα που συλλέγεται αντιστοιχεί σε ένα frame το οποίο αντιστρέφεται (flip), 

μεταφράζεται από BGR σε RGB και στη συνέχεια επεξεργάζεται από το πλέγμα 

προσώπου. Στην συνέχεια συλλέγονται τα σημεία και υπολογίζονται οι συντεταγμένες 

του βλέμματος με την διαδικασία που περιγράφεται στο 3.4.3 και εκτυπώνεται το 

σημείο calibration και η θέση των ματιών στην οθόνη με την χρήση της συνάρτησης 

show_callibration_points. Για να προστεθούν τα σημεία στον τελικό πίνακα 

eyes_coordinates υπολογίζεται ο μέσος όρος τον δειγμάτων που συλλεχθήκαν. Αν δεν 

συλλέχθηκαν δείγματα εκτυπώνεται σχετικό μήνυμα. Μόλις συλλεχθούν δείγματα για 

όλα τα σημεία calibration γίνεται έλεγχος αν υπάρχουν τουλάχιστον 4 έγκυρα σημεία 

και στην συνέχεια υπολογίζεται ο πίνακας ομοιογραφίας των σημείων που 

συλλεχθήκαν σε σχέση με τα σημεία calibration. 
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Εικόνα 24 Snapshot συνάρτησης calibration του Eye-tracker 

 

 

5.3 Επιλογή κατάλληλων σημείων  

Σύμφωνα με το [28] για να αποφευχθεί ο μεγάλος όγκος πληροφοριών στην εικόνα 

χρησιμοποιήθηκαν συντεταγμένες από 200 σημεία. Η συνάρτηση calcValidPoints 

(εικόνα 25) δέχεται σαν ορίσματα δύο πίνακες με τις κινήσεις των ματιών στους άξονες 
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x και y και μια μεταβλητή που αναπαριστά τον αριθμό των σημείων που θα επιλεχθεί 

από τα δεδομένα που συλλέχθηκαν. Αρχικά ελέγχει αν ο αριθμός των ζητούμενων 

σημείων είναι μεγαλύτερος από τον αριθμό των σημείων που συλλέχθηκαν. Στην 

συνέχεια υπολογίζει το μέγεθος του βήματος διαιρώντας το μήκος ενός από τους δύο 

πίνακες με τον αριθμό των ζητούμενων σημείων. Τέλος προχωρώντας με το βήμα που 

υπολογίσθηκε προσθέτει τα αντίστοιχα σημεία σε 2 καινούριους πίνακες και τους 

επιστρέφει ( x_valid, y_valid ). 

 

Εικόνα 25 Snapshot συνάρτησης επιλογής σημείων 

 

5.4 Υπολογισμός ταχύτητας, επιτάχυνσης, jerk  

Οι 3 αυτές συναρτήσεις(εικόνα 26, εικόνα 27, εικόνα 28) εφαρμόζουν τους 

μαθηματικούς τύπους που αναλύθηκαν στο 3.4.4 
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Εικόνα 26 Snapshot συνάρτησης υπολογισμού ταχύτητας 

 

Εικόνα 27 Snapshot συνάρτησης υπολογισμού επιτάχυνσης 

 

Εικόνα 28 Snapshot συνάρτησης υπολογισμού jerk 
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5.5 Κυρίως κώδικας  

Για λόγους ασφαλείας αλλά και για να είναι πιο εύκολη η χρήση διαφορετικού βίντεο 

η τοποθεσία που είναι αποθηκευμένο το βίντεο αποθηκεύεται σαν μια μεταβλητή 

περιβάλλοντος.  

Αρχικά φορτώνονται οι μεταβλητές περιβάλλοντος και δημιουργείται το αντικείμενο 

της κάμερας που θα πραγματοποιήσει την καταγραφή αν αυτές οι δύο ενέργειες 

ολοκληρωθούν με επιτυχία εκτυπώνονται σχετικά μηνύματα. 

 Στην συνέχεια δημιουργείται το πλέγμα προσώπου και ανοίγει το παράθυρο που 

ενημερώνει τον χρήστη για της οδηγίες χρήσης του προγράμματος. Μόλις ο χρήστης 

πατήσει το σχετικό κουμπί που κλείνει το παράθυρο ξεκινάει η διαδικασία calibration 

του eye-tracker και ο πίνακας ομοιογραφίας που υπολογίζεται εκτυπώνεται στην οθόνη 

(εικόνα 29).  

 

 

Εικόνα 29 Snapshot 1 main code 

 

Αφού περιμένει 2 δευτερόλεπτα φορτώνει το βίντεο εφόσον αυτό ολοκληρωθεί με 

επιτυχία ξεκινάει την καταγραφή των ματιών για την συλλογή των δεδομένων.  
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Καθώς η συνάρτηση GatherData επιστρέφει έναν πίνακα με tuples συντεταγμένων x 

και y χωρίζονται τα tuples σε δύο ξεχωριστούς πίνακες στην συνέχεια επιλέγονται 200 

σημεία για την δημιουργία της εικόνας.(εικόνα 30)  

 

 

 

Εικόνα 30 Snapshot 2 main code 

 

Υπολογίζεται ο χρόνος μεταξύ 2 διαδοχικών σημείων αλλά και η ταχύτητα, επιτάχυνση 

και jerk. Για να κανονικοποιηθούν σε ένα συγκεκριμένο threshold που σύμφωνα με το 

[28] έχει οριστεί ως το ¼ της διαγωνίου της οθόνης, χρησιμοποιείται η συνάρτηση 

normalizeToCap, η οποία διαιρεί την αριθμητική τιμή με το threshold.  

Για να έχουν όλοι οι πίνακες τις ίδιες διαστάσεις, ο πίνακας της επιτάχυνσης 

μετακινείται μια θέση δεξιά ενώ ο πίνακας jerk μετακινείται δύο θέσεις δεξιά.(εικόνα 

31) 
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Εικόνα 31 Snapshot 3 main code 

Μόλις έχει πραγματοποιηθεί ο υπολογισμός όλων των απαραίτητων μεταβλητών 

δημιουργείται η εικόνα και έπειτα προεπεξεργάζεται ( normalize, resize ).  

Σε περίπτωση που η εικόνα είναι 4 καναλιών ( RGB – A ) δηλαδή έχει και σαν κανάλι 

χρώματος την διαφάνεια μετατρέπεται σε 3 κανάλια χρώματος.(εικόνα 32)  

 

 

Εικόνα 32 Snapshot 4 main code 
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Τέλος φορτώνονται τα δύο μοντέλα ( για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών και για 

την ταξινόμηση ) και με δεδομένο εισόδου την εικόνα που έχει δημιουργηθεί από τα 

δεδομένα που συλλέχθηκαν πραγματοποιείται ταξινόμηση του χρήστη ως άτομο με 

ΔΑΦ ή νευροτυπικό και εκτυπώνεται και η εμπιστοσύνη στο αποτέλεσμα.(εικόνα 33)  

 

 

Εικόνα 33 Παράδειγμα αποτελέσματος 
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6 Αποτελέσματα 

6.1 Επιλογή μοντέλου μηχανικής μάθησης 

Στον πίνακα 5 φαίνονται οι διαφορετικοί αλγόριθμοι που χρησιμοποιήθηκαν και οι 

αποδόσεις τους στα διάφορα μετρικά που επιλέχθηκαν και στην εικόνα 34 φαίνονται 

οπτικοποιημένα αυτά τα αποτελέσματα.  

 

Metrics Random 

Forest 

SVM ANN CNN Conv 

Random 

Forest 

Accuracy 0.736 0.691 0.764 0.764 0.764 

Precision 0.736 0.698 0.753 0.768 0.768 

Recall 0.841 0.809 0.873 0.841 0.841 

F1-Score 0.785 0.75 0.808 0.803 0.803 

AUC Score 0.81 0.78 0.78 0.78 0.82 

Prediction 

time 

0.0002 0.035 0.002 0.013 0.0006 

Πίνακας 5 Αποτελέσματα των αλγορίθμων 

 

Εικόνα 34 Μετρικά των διαφορετικών αλγορίθμων 

  

Από την παραπάνω εικόνα παρατηρούμε πως όλοι οι αλγόριθμοι βρίσκονται σχετικά 

κοντά στα μετρικά με τους αλγορίθμους Random forest και Convolutional Random 

Forest να παρουσιάζουν καλύτερο AUC. Επιπλέον ο Convolutional Random Forest 

μαζί με τους CNN και ANN παρουσιάζουν την καλύτερη ακρίβεια και precision. Ενώ 

ο ANN παρουσιάζει καλύτερα F1-score και recall. 

 

Στις εικόνες 35-39 φαίνονται οι καμπύλες ROC των διαφορετικών μοντέλων μας. 
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 Εικόνα 37 Καμπύλη ROC Random Forest 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 38 Καμπύλη ROC conv Random Forest 

  

 

Εικόνα 39 Καμπύλη ROC SVM 

  

  

  

Από αυτές τις καμπύλες σε συνδυασμό με το AUC SCORE μας παρατηρούμε ότι τα 

μοντέλα με την μέθοδο ταξινόμησης Random Forest κάνουν καλύτερη διάκριση μεταξύ 

των κλάσεων καθώς η καμπύλη τους είναι πιο κοντά στην μονάδα συγκριτικά με τα 

υπόλοιπα μοντέλα που η καμπύλη τους είναι ανάμεσα στην μονάδα και στην ευθεία 

0.5 που δηλώνει μεγαλύτερη τυχαιότητα. 

 

Στις εικόνες 40-44 φαίνονται συγκριτικά οι πίνακες σύγχυσης των διαφόρων μοντέλων 

μας  

 

 

Εικόνα 35 Καμπύλη ROC CNN 

Εικόνα 36 Καμπύλη ROC ANN 
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Εικόνα 40 Πίνακας σύγχυσης ANN                                           Εικόνα 41 Πίνακας σύγχυσης conv Random Forest 

 

             

Εικόνα 42 Πίνακας σύγχυσης Random Forest                  Εικόνα 43 Πίνακας σύγχυσης SVM 

  

 

 

Εικόνα 44 Πίνακας σύγχυσης CNN 

 

Μέσω των πινάκων σύγχυσης γίνεται αντιληπτό ότι ενώ όλα τα μοντέλα μπορούν να 

ταξινομήσουν σωστά όταν ένα άτομο έχει στην πραγματικότητα ΔΑΦ το μοντέλο 

convolutional Random Forest διατηρεί σχετικά μεγαλύτερη ακρίβεια όταν το άτομο 

είναι νευροτυπικό.  

Παρατηρούμε πως όλοι οι αλγόριθμοι αποδίδουν παρόμοια στα παραπάνω μετρικά 

όμως ο Convolutional Random Forest είναι ελαφρώς καλύτερος συνολικά αυτός είναι 
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και ο λόγος που θα είναι ο αλγόριθμος που θα χρησιμοποιηθεί για την ταξινόμηση στο 

πείραμά μας. 

6.2 Παραμετροποίηση μοντέλου 

Το μοντέλο Convolutional Random Forest αποτελείται από δύο διαφορετικά μοντέλα. 

Το πρώτο είναι ένα CNN το οποίο κάνει την εξαγωγή των χαρακτηριστικών και έναν 

random forest classifier ο οποίος κάνει τo classification. 

Για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών από τις εικόνες θα χρησιμοποιήσουμε το προ-

εκπαιδευμένο μοντέλο VGG16 ( Visual Geometry Group ) [19] ένα μοντέλο βαθιάς 

μάθησης το οποίο αναπτύχθηκε στο πανεπιστήμιο της Οξφόρδης και αποτελείται από 

16 επίπεδα. Τα πρώτα 13 επίπεδα είναι συνελικτικά ενώ τα τελευταία 3 είναι πλήρως 

συνδεδεμένα. Το μοντέλο έχει συνολικά 138 εκατομμύρια παραμέτρους αλλά συνήθως 

χρησιμοποιείται για εφαρμογές μεταφοράς μάθησης ( transfer learning ) δηλαδή είναι 

ήδη προ εκπαιδευμένο και τα τελευταία στρώματα ξανά εκπαιδεύονται έτσι ώστε να 

προσαρμοστούν στο εκάστοτε πρόβλημα.  

Αρχικά για να γίνει fine-tune το μοντέλο για το dataset που θα χρησιμοποιηθεί 

προστίθεται ένα GlobalAveragePooling2D στρώμα το οποίο χρησιμοποιείται για την 

μείωση των διαστάσεων των χαρακτηριστικών και την δημιουργία ενός απλούστερου 

διανύσματος για κάθε χαρακτηριστικό και ένα Dense ( πλήρως συνδεδεμένο ) στρώμα 

ενός νευρώνα για να πραγματοποιήσει την ταξινόμηση.  

Στην συνέχεια τα βάρη του κάθε νευρώνα για τα πρώτα 12 στρώματα ορίζονται ως μη 

εκπαιδεύσιμα έτσι ώστε τα μόνα στρώματα που θα εκπαιδευτούν να είναι αυτά τα 

οποία εξάγουν τα πιο σύνθετα χαρακτηριστικά από τις εικόνες. Το μοντέλο 

εκπαιδεύεται για 15 epochs με τον adam optimizer και ένα μικρό learning rate 

(0.00001) έτσι ώστε να αποφευχθεί η υπερκπαίδευση.  

Η εικόνα 45 δείχνει την ακρίβεια και την απώλεια κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης  
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Εικόνα 45 Εκπαίδευση pre-trained μοντέλου στα δεδομένα 

Όταν πραγματοποιηθεί η εκπαίδευση του μοντέλου πάνω στο dataset αφαιρούνται τα 

τελευταία δύο στρώματα τα οποία είναι υπεύθυνα για την ταξινόμηση και στη θέση 

τους μπαίνει ένας random forest classifier, ο οποίος αντί να εκπαιδευτεί στις εικόνες 

του dataset εκπαιδεύεται πάνω στα δεδομένα που εξάγονται από το VGG16. 

Ο πίνακας 6 περιέχει την απόδοση του fine tuned μοντέλου( πάνω στο test-dataset ) 

στα μετρικά που χρησιμοποιήθηκαν 

Metrics Score 

Accuracy 79.09 

Precision 77.03 

Recall 90.47 

F1-Score 83.21 

AUC-Score 0.88 
Πίνακας 6 Αποτελέσματα Fine tuning 

  

Παρατηρείται μια γενική βελτίωση σε όλα τα μετρικά με την πιο σημαντική να φαίνεται 

στο AUC Score. 

Στην εικόνα 46 φαίνεται ο πίνακας σύγχυσης του μοντέλου.  
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Εικόνα 46 Πίνακας σύγχυσης Fine Tuned Model 

Από τον πίνακα σύγχυσης βγαίνει το συμπέρασμα πως και αυτό το μοντέλο έχει την 

τάση να διακρίνει πιο εύκολα την ΔΑΦ ταξινομώντας, ενώ δυσκολεύεται όταν ένα 

άτομο είναι νευροτυπικό ταξινομώντας περίπου 1 στις 3 περιπτώσεις λάθος. 

Στην εικόνα 47 φαίνεται η καμπύλη ROC αλλά και το AUC Score.  
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Εικόνα 47 Καμπύλη ROC Fine Tuned Model 

Φαίνεται πως εκτός από σημαντική βελτίωση στο AUC η καμπύλη ROC εμφανίζεται 

και πιο ομαλή υποδηλώνοντας έτσι πιο σταθερή απόδοση. 

Στη συνέχεια, αφού έχει πραγματοποιηθεί η ρύθμιση του μοντέλου εξαγωγής 

χαρακτηριστικών, θα πραγματοποιηθεί ρύθμιση υπερπαραμέτρων στον ταξινομιτή έτσι 

ώστε να αξιολογηθεί αν υπάρχουν περιθώρια βελτίωσης στο συνολικό μοντέλο.  

Για να γίνει ο η ρύθμιση υπερπαραμέτρων θα χρησιμοποιηθεί η τεχνική Grid Search η 

οποία βρίσκει τις βέλτιστες τιμές υπερπαραμέτρων πραγματοποιώντας αναζήτηση 

μέσα σε ένα πλέγμα δοκιμάζοντας όλους τους πιθανούς συνδυασμούς αξιολογώντας 

τους με το επιλεγμένο μετρικό. 

Στον πίνακα 7 φαίνεται το πλέγμα που δημιουργήθηκε για την αναζήτηση.  

  Υπερπαράμετρος Τιμή 

N_estimators 100, 200, 300 

Max_depth None, 10, 20 

Min_samples_split 2, 5, 7 

Min_sample_leaf 1, 2, 5 
Πίνακας 7 Πλέγμα αναζήτησης παραμέτρων 

•   

Η τεχνική Grid Search θα δοκιμάσει 3 * 3 * 3 * 3 = 81 συνδυασμούς κάνοντας τους 5 

φορές διασταυρωμένη επικύρωση ( μια τεχνική αξιολόγησης της εκπαίδευσης του 

μοντέλου η οποία χωρίζει τα δεδομένα σε 5 υποσύνολο από τα οποία τα 4 

χρησιμοποιούνται για εκπαίδευση και το ένα για επικύρωση η διαδικασία 
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επαναλαμβάνεται 5 φορές έτσι ώστε το κάθε υποσύνολο να χρησιμοποιηθεί για 

επικύρωση) οπότε θα τρέξει 405 φορές. 

Όπως παρουσιάζεται στον πίνακα 8, η τεχνική Grid Search έδειξε πως οι βέλτιστες 

τιμές για αυτό το πρόβλημα είναι:  

  Υπερπαράμετρος Τιμή 

N_estimators  300 

Max_depth  10  

Min_samples_split  5  

Min_sample_leaf  2  
Πίνακας 8 Βέλτιστες παράμετροι 

Στην συνέχεια θα χρησιμοποιηθεί ο VGG16 για την εξαγωγή των χαρακτηριστικών 

από τις εικόνες και ο random forest με τις βέλτιστες υπερπαραμέτρους θα εκπαιδευτεί 

πάνω σε αυτά τα χαρακτηριστικά.  

Ο πίνακας 9 περιέχει την απόδοση του fine tuned μοντέλου(πάνω στο test-dataset) στα 

μετρικά που χρησιμοποιήθηκαν 

Metrics Score 

Accuracy 78.18 

Precision 76.03 

Recall 90.48 

F1-Score 82.61 

AUC-Score 0.86 
Πίνακας 9 Αποτελέσματα Hyper Parameter Tuning 

Παρατηρείται μια βελτίωση των αποτελεσμάτων συγκριτικά με τα αρχικά μοντέλα 

αλλά τα αποτελέσματα συγκριτικά με το ρυθμισμένο VGG16 είναι ελαφρώς κατώτερα.  

 

Στην εικόνα 48 φαίνεται ο πίνακας σύγχυσης του μοντέλου ενώ στην εικόνα 49 

φαίνεται η καμπύλη ROC αλλά και το AUC Score. 
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Εικόνα 48 Πίνακας σύγχυσης Hyper Parameter Tuned Model 

 

 

Εικόνα 49 ΚαμπύληROC Hyper Parameter Tuned Model 
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Όπως και πριν παρατηρείται σημαντική βελτίωση στο AUC συγκριτικά με τα βασικά 

μοντέλα αλλά το ρυθμισμένο VGG16 μοντέλο υπερισχύει. 

 

7 Συμπεράσματα 

Η έρευνα επικεντρώθηκε στην εφαρμογή αλγορίθμων μηχανικής μάθησης σε 

συνδυασμό με την τεχνολογία eye-tracking για την βοήθεια της έγκαιρης διάγνωσης 

της ΔΑΦ σε παιδιά. Στην έρευνα αυτή δοκιμάστηκαν 5 αλγόριθμοι ( Support Vector 

machine, Random Forest, Convolutional Neural Network, Artificial Neural Network, 

Random Forest with convolutional filter ), χρησιμοποιώντας ως μετρικά για την 

αξιολόγηση τους τα accuracy, precision, recall, f1-scores, roc curve, auc score, 

confusion matrix. Μετά από εκτενή ανάλυση επιλέχθηκε ο Random Forest with 

convolutional filter ως ο πιο αποδοτικός καθώς παρόλο που οι περισσότεροι αλγόριθμοι 

είχαν παρόμοια αποτελέσματα σε κάποια μετρικά, αυτός ήταν ο πιο συνεπής στα 

αποτελέσματα. Πιο συγκεκριμένα συγκρίνοντας όλα τα μετρικά μεταξύ τους βλέπουμε 

πως ο Random Forest with convolutional filter ήταν συνολικά πιο αποτελεσματικός 

κατά 18.95% από τον SVM, 10.27% από τον Random Forest, 8.51% από τον ΑΝΝ και 

4.62% από τον CNN.  

Με τη χρήση ενός pretrained deep-learning μοντέλου για την εξαγωγή 

χαρακτηριστικών από τα δεδομένα της εικόνας διασφαλίστηκε η ακρίβεια στην 

εξαγωγή των χαρακτηριστικών. Για τη βελτίωση αυτών των αποτελεσμάτων κάποια 

στρώματα του pretrained μοντέλου εκπαιδεύτηκαν πάνω στα δεδομένα του 

προβλήματος έτσι ώστε να κατανοηθούν καλύτερα οι διαφορές στα μοτίβα κινήσεων 

των ματιών μεταξύ παιδιών με ΔΑΦ και νευροτυπικών παιδιών. Με πρόθεση να 

βρεθούν οι βέλτιστες υπερπαραμέτροι, ώστε να προσαρμοστεί ο αλγόριθμος 

ταξινόμησης στα δεδομένα του προβλήματος έγινε ρύθμιση υπερπαραμέτρων χωρίς να 

επιφέρει κάποια δραστική αλλαγή στα αποτελέσματα. Μετά την βελτιστοποίηση του 

αλγορίθμου βρέθηκε πως το τελικό μας μοντέλο είναι κατά 2.4% πιο αποδοτικό από 

τον ήδη καλύτερο αλγόριθμο μεταξύ των 5 έχοντας AUC = 88%  και recall = 90%.  

Σε αυτή την μελέτη, χρησιμοποιήθηκε το dataset των Carette et al. [28] με στόχο την 

ανάπτυξη ενός μοντέλου που συνδυάζει τον αλγόριθμο Random Forest με 

Convolutional Filters, επιδιώκοντας την ακριβή κατηγοριοποίηση των συμμετεχόντων 

σε νευροτυπικούς και άτομα με ΔΑΦ. Το μοντέλο κατάφερε να πετύχει AUC=88%, f1 

score=83.12% και recall=90%. Παρόλο που η ακρίβεια του μοντέλου είναι ελαφρώς 

χαμηλότερη από το 95% που επιτεύχθηκε από τους Zhang et al. [32], οι οποίοι 

συνδύασαν τα δεδομένα του ίδιου dataset με δεδομένα EEG, τα αποτελέσματα του 

παρόντος μοντέλου είναι ιδιαίτερα αξιόλογα, ειδικά ως προς το recall (90%), το οποίο 

διασφαλίζει υψηλή ευαισθησία στην ανίχνευση ατόμων με ΔΑΦ. Επιπλέον, σε 

σύγκριση με την έρευνα των Alcaniz και συνεργατών [32], οι οποίοι επίσης 

χρησιμοποίησαν το ίδια δεδομένα καθώς και εικονική πραγματικότητα σημειώνοντας 

ακρίβεια 86% με recall 91%, η μέθοδός μας προσφέρει πλεονεκτήματα όσον αφορά 

στην ταχύτητα εκπαίδευσης και στην αποδοτικότητα. Τέλος η ανάπτυξη και χρήση του 
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απλού εργαλείου eye-tracking κάνει την έρευνα πιο προσιτή καθώς δεν απαιτείται 

εξειδικευμένος εξοπλισμός, δίνοντας έτσι κίνητρο και σε άλλους ερευνητές να 

ασχοληθούν με τη μελέτη της συμπεριφοράς των ατόμων με ΔΑΦ και την εκτέλεση 

περισσότερων πειραμάτων με σκοπό την διεύρυνση της βάσης γνώσης γύρω από τις 

διαταραχές του αυτιστικού φάσματος. 

Το εργαλείο που χρησιμοποιήθηκε για τη συλλογή των δεδομένων ήταν ένας video 

based eye-tracker, ο οποίος δημιουργήθηκε στα πλαίσια αυτής της μελέτης, έτσι ώστε 

να δοκιμαστεί ο αλγόριθμος σε δεδομένα εκτός του πλαισίου εκπαίδευσης. Ο eye-

tracker παρόλο που κατείχε μόνο βασικές λειτουργίες δηλαδή ανίχνευση της θέσης των 

ματιών στην οθόνη και υπολογισμός της ταχύτητας και των παραγώγων της έδειξε 

θετικά αποτελέσματα αυτής της μεθόδου για την διάγνωση της ΔΑΦ σε παιδιά.  

Παρά τα θετικά αποτελέσματα η συγκεκριμένη έρευνα έχει κάποιους περιορισμούς. 

Αρχικά η τεχνολογία eye-tracking και ειδικά ή απλουστευμένη έκδοση που 

χρησιμοποιήθηκε στη μελέτη έχει περιθώρια βελτίωσης. Αρχικά, αυτά θα μπορούσαν 

να επικεντρωθούν στην ακριβή ανίχνευση των κινήσεων των ματιών σε διαφορετικά 

περιβάλλοντα και συνθήκες φωτισμού και συγχρόνως στην ελαχιστοποίηση της 

παρεμβατικότητας στο χρήστη, καθώς οι υπάρχουσες τεχνικές υστερούν σε 

τουλάχιστον ένα από τα δύο. Ένας ακόμα περιορισμός είναι η περιορισμένη ποσότητα 

δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση των μοντέλων, γεγονός που 

συνδέεται με πιθανά προβλήματα στην γενίκευση των αποτελεσμάτων σε διαφορετικά 

δεδομένα π.χ. μεγαλύτεροι ηλικιακοί πληθυσμοί. Καθώς η εκπαίδευση μοντέλων 

μηχανικής μάθησης γίνεται με τη χρήση πολυάριθμων και πολύπλοκων μαθηματικών 

πράξεων και την επεξεργασία τεράστιου όγκου δεδομένων, ένας σημαντικός 

περιορισμός αποτελεί η υπολογιστική δύναμη του συστήματος που χρησιμοποιείται για 

την εκπαίδευση 

Μελλοντικά οι ερευνητές θα μπορούσαν να εστιάσουν στη συλλογή περισσότερων 

δεδομένων, κατάλληλων για την εκπαίδευση αλγορίθμων καθώς και στη χρήση πιο 

εξελιγμένων αλγορίθμων όπως π.χ. βαθιά νευρωνικά δίκτυα ικανά για την επεξεργασία 

πολυδιάστατων δεδομένων για τη βελτίωση της ακρίβειας των αποτελεσμάτων. 

Επιπλέον, είναι σημαντική η επένδυση σε πιο δυνατές υπολογιστικές μονάδες ή και η 

χρήση υπολογιστικής νέφους (cloud computing) για τη βελτίωση των χρόνων 

εκπαίδευσης των μοντέλων. Τέλος, η παραπάνω έρευνα θα μπορούσε να 

πραγματοποιηθεί για την καλύτερη υλοποίηση του eye-tracker  και την προσθήκη 

περισσότερων και πιο σύνθετων χαρακτηριστικών (π.χ. αναγνώριση βλεφαρίσματος). 

Με βάση τα ευρήματα της παρούσας μελέτης αλλά και αντίστοιχων ερευνών η 

τεχνολογία eye - tracking μπορεί να αποτελέσει ένα ισχυρό συμπληρωματικό εργαλείο 

για την κλινική διάγνωση της ΔΑΦ ειδικά σε νεαρές ηλικίες παρέχοντας μέχρι στιγμής 

μια από τις πιο ταχείς, αντικειμενικές αλλά και λιγότερο επεμβατικές μεθόδους για τον 

εντοπισμό συμπεριφορών συσχετιζόμενες με το φάσμα του αυτισμού.  
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8 Επίλογος 

Οι προοπτικές της χρήσης αυτής της τεχνολογίας σε συνεργασία με τον ταχέως 

ανερχόμενο τομέα της μηχανικής μάθησης ανοίγουν νέους δρόμους για την κατανόηση 

και διάγνωση της διαταραχής, προσφέροντας δυνατότητες για μια πιο έγκαιρη αλλά 

και εξατομικευμένη παρέμβαση έτσι ώστε να μειωθούν όσο το δυνατόν περισσότερο 

τα συμπτώματα που σχετίζονται με αυτή τη διαταραχή.  
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