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摘 要： 晕动症一直是影响虚拟现实用户体验及限制虚拟现实行业发展的一个关键因素。为解决这一

问题，本文研究了虚拟现实晕动症对大脑神经活动的影响，并利用脑电特征对晕动症水平进行检测。

为得到可度量眩晕水平的特征，记录受试者在体验眩晕测试场景前及过程中的脑电信号，计算节律能

量和模糊熵，并利用统计分析进行特征选择，最后分类验证该特征的有效性。结果表明，受试者产生晕

动症时，CP4 和 Oz 的 θ、α 频段能量及 C4 的 β、γ 频段能量显著降低（p<0.01）；在模糊熵方面，δ 频段有

FC4、Cz 模糊熵值显著升高（p<0.000 1），β 频段有 O1 模糊熵值显著降低（p<0.000 1）。对比线性判别

分析（Linear discriminant analysis， LDA）、逻辑回归（Logistic regression， LR）和支持向量机（Support 
vector machine， SVM），K 最近邻（K⁃nearest neighbor， KNN）算法的分类效果较好，它在节律能量和模

糊熵上的分类准确率分别为 89% 和 91%。本研究表明脑电节律能量及模糊熵有望成为晕动症水平检

测的有效指标，为研究虚拟现实晕动症成因及缓解方案提供客观依据。
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Abstract： Motion sickness has been a key factor affecting the virtual reality user experience and limiting 
the growth of the virtual reality industry. To address this issue， this paper investigates the effects of virtual 
reality motion sickness on neural activity in the brain and uses electroencephalogram （EEG） features to 
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detect levels of motion sickness. To obtain features that can measure the level of vertigo， this paper records 
the EEG signals of subjects before and during the experience of the vertigo test scene， calculates the 
rhythm energy and fuzzy entropy， uses statistical analysis for feature selection， and finally classifies and 
verifies the validity of the features. The results show that the energy in the θ and α bands of CP4 and Oz 
and the energy in the β and γ bands of C4 are significantly reduced when subjects develop motion sickness 
（p<0.01）； in terms of fuzzy entropy， there are significantly higher values of FC4 and Cz fuzzy entropy in 
the δ band （p<0.000 1） and significantly lower values of O1 fuzzy entropy in the β band （p< 0.000 1）. 
Compared to linear discriminant analysis （LDA）， logistic regression （LR） and support vector machine 
（SVM）， K nearest neighbor （KNN） shows better classification results with 89% and 91% classification 
accuracy on rhythm energy and fuzzy entropy， respectively. This study shows that EEG rhythm energy and 
fuzzy entropy are expected to be effective indicators for motion sickness level detection， providing an 
objective basis for studying the causes of virtual reality motion sickness and mitigation options.
Key words: virtual reality; motion sickness; electroencephalogram (EEG) signal; fuzzy entropy

引  　言

当前虚拟现实（Virtual reality， VR）技术已经广泛运用在娱乐、教育和医疗等领域，元宇宙的兴起更

使虚拟现实得到极大关注。用户可在虚拟现实世界中体验到身临其境的感觉，但同时虚拟现实环境易

诱发晕动症状（眩晕及眩晕导致的疲劳感），这对用户健康会造成难以避免的威胁并阻碍虚拟现实产业

的发展。晕动症与晕车、恐高等不适感症状相似，会引发用户恶心、眩晕、流汗和头疼等负面感受。与

其他疾病的不同点在于，晕动症是在体验虚拟现实时产生，所以产生的原因大部分来自视觉刺激，也称

为“视觉诱发”，因此除了上述症状和皮肤苍白、唾液分泌增多、呕吐之外，还有视觉疲劳及参与时间过

长导致的注意力不集中［1］。

为解决虚拟现实晕动症带来的负面影响，前提是对其进行准确检测［2］。当前，对于晕动症的研究，

大多还采用受试者口头报告、问卷记录等主观测评方法。如果只依靠主观评测，存在以下问题：（1）感

受差异、表述差异及对主观问题理解的差异会导致主观评价的个体差异，因此很难客观地评估虚拟现

实晕动症水平［3⁃4］；（2）主观评测方法往往要中断任务过程或在任务结束后再进行，无法实时反映受试者

晕动症水平［5］。综上，主观评测的结果可作为参考，但在实际应用中存在限制。

为了克服主观评测的不够客观、无法实时等问题，研究人员开始研究利用多种生理信号评价虚拟

现实晕动症的方法。生理信号具有不易伪装、实时变化等优点，所以可更加客观地评估虚拟现实晕动

症水平［6］。其中脑电信号（Electroencephalogram， EEG）包含大量的神经生理和病理信息，所以基于脑

电信号的虚拟现实晕动症检测的研究逐渐增加［7］。Krokos 等［8］使用脑电信号和受试者实时报告（通过

操纵杆的移动来测量）晕动症水平相结合的方法，发现晕动症与 δ、θ 和 α 频段的能量变化有高度相关和

统计显著性；Lim 等［9］使用脑电信号和传统问卷相结合的方法研究晕动症，发现晕动症会引起额叶部分

δ、θ、β 和 γ 频段功率变化；OH 等［10］使用一个包含 52 种不同模式的 VR 场景诱发晕动症，将受试者主观

问卷结果与脑电信号结合分析，发现晕动症的严重程度与 Fp1 的 δ 和 β、Fp2 的 δ 和 γ、T4 的 δ 和 β 波的相

对功率谱密度高度相关；王磊等［11］设计了传统平面和虚拟现实两种不同的观看视频方式，并采集受试

者脑电信号数据，进行不同观看方式下脑疲劳前后功率谱能量变化的对比以研究虚拟现实视频引发的

脑疲劳问题，发现 α 波段和 β 波段与虚拟现实引发脑疲劳有关。上述研究存在以下问题：（1）采用的电

极较少，难以反映全脑更多区域的神经活动状态，然而虚拟现实晕动症与普通眩晕存在区别，仅用部分
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检测眩晕的电极容易遗漏关于虚拟现实晕动症的重要脑电信息，因此需要更多通道的脑电设备进行该

研究；（2）晕动症诱发场景的复杂度较低，难以使眩晕耐受性较高的受试者产生晕动症，因此需要含有

多种运动模式的虚拟现实测试场景。

当前在其他研究背景中，对脑电信号特征提取和分类的研究已较为成熟。关于脑电信号特征提取

的方法，张冠华等［6］在情绪识别脑电特征研究方面，从时域、频域、时频域和空间域角度做出总结，时域

特征提取较多使用事件相关电位方法，频域特征提取较多使用 Welch 方法，时频域特征提取较多使用小

波变化和希尔伯特变换等方法。关于分类方法，Goncales 等［12］使用 K 最近邻（K⁃nearest neighbor， 
KNN）、最近邻（Nearest ⁃neighbor， NN）、朴素贝叶斯（Naive Bayes， NB）、随机森林（Random forest， 
RF）和支持向量机（Support vector machine， SVM）分类器对受试者执行理解任务时的脑电数据进行分

类，结果显示 KNN 效果最好，其分类准确率达 86%。田京等［13］使用 Fisher 线性分类器对运动想象脑电

特征进行分类，其模糊熵特征分类最高准确率可达 87.22%。Valenzi 等［14］使用线性判别分析（Linear 
discriminant analysis， LDA）等 7 种算法对于情绪脑电进行分类，结论是增加电极数量从而改善脑电数

据质量是改善分类结果的关键因素。上述研究是关于情绪脑电和运动想象脑电的特征提取及分类，但

类似的方法也可应用于对晕动症的检测。Liu 等［15］采用 SVM、人工神经网络和 RF 这 3 种模型对晕动症

状态进行分类，其中 RF 在二分类和多分类中效果均最优。这些方法有望在虚拟现实晕动症检测中发

挥作用，对提高检测准确率有潜在帮助。

本文使用多种运动模式组成的诱发晕动症虚拟现实场景作为测试环境，使用 32 通道 EEG 数据采

集设备记录 23 组受试者静息态、任务态脑电信号，使用模拟病问卷（Simulator sickness questionnaire， 
SSQ）量表［15］评估受试者测后眩晕水平，并以 SSQ 值将受试者分组。与现有的研究工作相比，本文创新

点在于：（1）通过主观问卷得分结果将受试者分高眩晕组和低眩晕组进行对比，各受试者眩晕耐受性不

同，高眩晕组更易产生晕动症，低眩晕组晕动症水平较低，分组对照可更有效选取出与高水平晕动症相

关的特征；（2）受试者产生晕动症时大脑神经活动会发生变化，进而引发其脑电信号复杂度变化，而模

糊熵可反映信号复杂度，且对于微弱信号的

识别能力优于近似熵和样本熵［16］，本文首次

引入模糊熵研究晕动症，以发现晕动症发生

时脑电信号复杂度如何变化；（3）不同受试

者在相同试验条件下，其大脑神经活动也是

各不相同的，将任务态与静息态的脑电特征

做差作为分类数据集，可排除个体差异、穿

戴 VR 设备和佩戴脑电设备不适感等引发的

脑电变化，以提高分类准确率。

1 实验数据来源  

本研究共招募 23 名健康的受试者（年龄

22.8±1.1 岁），实验设备及场景如图 1 所示。

实验使用脑电数据采集设备 Neuroscan Gra⁃
el EEG 2，采样频率为 1 024 Hz，使用脑电数

据采集软件 Curry8，所使用脑电帽的 32 个电

极采用国际 10⁃20 系统电极放置法放置，使

图 1　实验设备及场景图

Fig.1　Experimental equipment and scene diagram
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用 VR 设备 HTC VIVE pro eye。每个受试者脑电信号采集两组数据：（1）穿戴 VR 设备的眩晕诱发前 2 
min 静息态；（2）穿戴 VR 设备的 3 min 任务态（眩晕诱发）。脑电信号采集完成后，要求受试者填写晕动

症 SSQ 量表，量表结果作为受试者主观感受的依据。通过 Vectorush 工作室开发的《VRQ test》场景对

受试者进行眩晕诱发。

测试场景的切换如图 2 所示，包括水平方向的自左向右和自右向左的偏航运动、水平向前的加速运

动、垂直方向的翻滚运动和前后方向的俯仰运动。这些变化场景中会随机在视野中出现三角形标志，

如图 1 所示，受试者需通过控制手柄触摸三角形标志，以证明自身仍有能力完成接下来的任务，方可进

入下一关卡，若受试者长时间未能触碰到三角形标志，则任务自动结束。

2 实验数据处理  

2. 1　脑电数据预处理与 SSQ数据处理　

浏览采集的 23 组脑电数据，发现其中 3 名受试者脑电数据有损，故舍去，实际处理分析 20 名受试者

脑电数据。脑电信号中存在大量伪影，包括电力系统引起的工频干扰、受试者眨眼带来的眼电伪迹和

受试者头部及身体运动带来的肌电伪迹，需通过预处理来去除以获取较纯净的脑电信号。预处理步骤

包括：（1）浏览脑电信号，将明显噪声片段手动剪除；（2）去基线漂移以防信号偏移量过大；（3）进行高通

滤波（0.5 Hz）、低通滤波（45 Hz）可有效减少脑电数据中的噪声，进行陷波滤波（50 Hz）去除工频干扰；

（4）基于独立成分分析对眼电伪迹进行去除。

采用试验后测的方式收集全部受试者 SSQ 量表数据，在试验结束后，及时让受试者填写量表，作为

反映晕动症水平的主观依据。SSQ 量表为 Kennedy 提出用于评估模拟器晕动症的自评问卷［17］，从全身

不适、疲劳、头痛和眼疲劳等 16 个症状考量受试者状态，指标更加全面。

2. 2　脑电节律能量特征提取　

脑电信号是非平稳信号，谱估计方法无法分析统计特性和频谱密度会随时间变化的信号，而连续

小波变换（Continuous wavelet transform， CWT）能对时间频率局部化分析，通过伸缩平移运算对信号逐

图 2　VR 场景运动模式

Fig.2　VR scene motion modes
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步进行多尺度细化，最终达到高频处的时间细分、低频处的频率细分及自动适应时频信号分析的要

求［18］，因此本文采用这一实用的时频分析方法提取脑电节律能量特征。CWT 计算公式为

X ( t，α ) = CWT{ }x ( )t =∫
-∞

∞ 1
α

x ( τ ) ψ ( 1
α

( τ - t ) ) dτ （1）

本文使用 Morlet 小波，因为 Morlet 小波不但具有非正交性而且小波尺度与傅里叶周期基本相等，

所以尺度项与周期项可以相互替代。由此可见，Morlet 小波在时间与频率的局部化之间有着很好的平

衡。此外，Morlet 小波中还包含着更多的振动信息，小波功率可以将正、负峰值包含在一个宽峰之

中［19］。脑电信号经过 CWT 后，得到 0.5~45 Hz 频带内的小波系数矩阵，在频率维度划分 5 个感兴趣频

段：δ（0.5~4 Hz）、θ（4~8 Hz）、α（8~12 Hz）、β（12~30 Hz）和 γ（30~45 Hz）。将各频段小波系数模长的

平方作为小波能量值，即可得到各频段脑电节律能量。

2. 3　模糊熵特征提取　

熵常被用来分析脑电信号信息量大小，常见算法有近似熵、样本熵以及模糊熵等。其中，与近似熵

和样本熵的定义相比较，模糊熵（FuzzyEn）衡量的也是新模式产生概率大小，测量值越大，序列复杂度

越大，不同的是近似熵与样本熵对于微弱信号识别能力不行，而模糊熵能较好判断［16］。首先用巴特沃

斯滤波器将脑电信号分为 5 个频段，即 δ、θ、α、β 和 γ，在不同频段范围内提取模糊熵特征。通常情况下，

模糊熵的值与相似容限度取值有关，即与对信息是否敏感有关。相似容限度可定义为
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式中：A 为引入模糊隶属度函数；r为相似容限度，一般情况下， r为时间序列标准差的 1/5［13］。

2. 4　统计分析和特征选择方法　

本文使用配对样本 t 检验方法，检查高眩晕组和低眩晕组各自任务态与静息态的脑电节律能量或

模糊熵是否有显著差异。因为在无眩晕刺激情况下，不同受试者脑神经活动的活跃程度不同，用各自

任务态脑电和静息态脑电对照，可排除个体差异的影响。基于统计分析结果进行特征选择，为得到高

水平晕动症的脑电特征，并排除非晕动症因素对脑电信号的干扰，将高眩晕组节律能量 t检验显著的特

征放入特征集 Q1中，将低眩晕组节律能量 t 检验显著的特征放入特征集 Q2中，最终得到高水平晕动症

相关的脑电节律能量特征集 Q，即

Q = Q 1 - Q 2 （3）
同理，将高眩晕组模糊熵 t 检验显著的特征放入特征集 P1中，将低眩晕组模糊熵 t 检验显著的特征

放入特征集 P2中，最终得到高水平晕动症相关的模糊熵特征集 P，即

P = P 1 - P 2 （4）

2. 5　分类方法　

使用 KNN 分类算法对选取的特征进行验证，在使用 KNN 时调节参数 p，发现使用欧氏距离和曼哈

顿距离的结果相差无几，但是当 p→∞时，效果直线下降，因此本文使用计算效率最高的欧氏距离做分

类。为验证 KNN 的效果，将同样的特征放入 SVM 和 LDA 等分类器中作对照，结果表明 KNN 分类器

效果最好。为反映各模型的泛化能力，还对所有分类器进行十折交叉验证。此外，同样使用十折交叉
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验证对 KNN 分类器 K 值取 1~10 的分类结果进行比较，从而确定最优的 K 值。

3 实验结果与分析  

3. 1　预处理与 SSQ量表结果　

对原始数据进行一系列预处理操作，将工频干扰、肌电伪迹、眼电伪迹和非脑活动频率成分等影响

后续分析的噪声处理干净，预处理后的脑电数据纯净无其他干扰成分，这对后续分析至关重要。

根据 Kennedy［15］提供的评估方法计算出 23 名受试者的整体值（Total score），并根据整体值的中位

数 25.96 将 23 名受试者分为高眩晕组和低眩晕组（去掉 3 个有损的脑电信号后，高眩晕组和低眩晕组各

10 名）。这样分组的目的是：（1）排除掉高眩晕组和低眩晕组都产生显著变化的特征，保留高眩晕组仅

有的显著性特征，即与高水平晕动症关系密切的特征；（2）测试场景刺激以及脑电帽和 VR 设备长时间

佩戴产生的不适感都会影响受试者脑电信号，因此分组对照可排除与晕动症无关的脑电信号变化。反

映高低眩晕组行为差异的箱型图如图 3 所示。

3. 2　脑电节律能量结果　

本文分频段（δ、θ、α、β 和 γ）计算受试者任务态与静息态各导联脑电节律能量，使用配对样本 t 检验

的统计方法计算得到对比显著性（p 值），可得到两组受试者在 5 个频段中任务态与静息态间脑电节律能

量间显著差异的导联，结果如表 1 所示。

通过分析表 1，为获得与高水平晕动症关联性更高的脑电特征，故选择出高眩晕组较低眩晕组在各

频段多出的导联，结果表明 CP4 和 Oz 在 θ、α 频段的节律能量变化有显著差异；C4 在 β、γ 频段的频谱能

量变化有显著性差异，所以可得出以上这些特征与晕动症发生密切相关这一结论。如表 2 所示，上述导

图 3　高低眩晕组受试者行为差异统计图

Fig.3　Statistical chart of differences in subject behaviour for high- and low-SSQ groups

表 1　高低眩晕组各频段两状态间节律能量显著变化的导联

Table 1　Leads with significant changes in rhythm energy between two states in each frequency band for high ‑ 
and low‑SSQ groups

频段

δ
θ
α
β
γ

高眩晕组节律能量显著变化导联

None
CP4、C4、P8、O1、Oz、O2

T8、CP4、P7、C4、P8、O2、Oz
F8、C4、P8

C4

低眩晕组节律能量显著变化导联

None
C4、P8、O1、O2

F7、F8、FC4、FT12、T8、P7、C4、P8、O1、O2
F8、FT12、P8

Cz

p 值

<0.01
<0.01
<0.01
<0.01
<0.01
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联两状态间脑电节律能量均值，高眩晕组晕动诱发时 CP4 和 Oz 在 θ、α 频段能量降低，C4 除低频部分其

余频段能量都有所降低。

3. 3　模糊熵结果　

本文分频段计算受试者任务态与静息态各导联脑电信号模糊熵，使用配对样本 t 检验的统计方法

计算得到对比显著性（p 值），可得到两组受试者在 5 个频段中任务态与静息态间模糊熵有显著差异的导

联，如表 3 所示。

模糊熵值的大小反映信号序列复杂度，高眩晕组和低眩晕组的对比结果表明，在 δ 频段高眩晕组比

低眩晕组多出 FC4、Cz 这些导联，在 θ 频段高眩晕组有 F3、T8 和 CPz 这 3 个导联的两状态间模糊熵值差

异较大，O1 在 β 频段两状态间模糊熵值差异较大，T7 在 γ 频段两状态间模糊熵值差异较大，所以可得出

以上这些特征与晕动症发生有关这一结论。如图 4 所示部分导联模糊熵特征（p<0.000 1）的任务态与

静息态结果对比图，高眩晕组 Cz 和 FC4 任务态模糊熵值在 δ 频段都高于静息态，且任务态模糊熵整体

趋势随时间增加而升高，O1 任务态模糊熵值在 β 频段都低于静息态。

3. 4　脑电节律能量特征分类结果　

本文将全部受试者 Oz、CP4 的 θ 和 α 频段任务态静息态的脑电节律能量差值，C4 的 β 和 γ 频段任务

态静息态的脑电节律能量差值放入数据集中，这些所选特征为集合 Q，使用 LDA、逻辑回归（Logistic re⁃
gression， LR）、SVM 和 KNN 进行高眩晕组和低眩晕组分类。同时为验证本文所提的基于配对样本 t检

验及高眩晕和低眩晕中脑电特征与晕动症相关性不同进行特征选择的方法对分类结果是否具有提升

作用，将未经过选择的高眩晕组脑电节律能量特征 Q1放入 KNN 中，将未经选择的特征与选择的特征结

合，即 Q 1 + Q 放入 KNN 中。最后为验证两状态脑电节律能量差值用于分类的有效性，使用与 Q 中相

表 2　高低眩晕组三组导联两状态间能量差值

Table 2　Difference in energy between the two states in three leads for high‑ and low‑ SSQ groups

频段

高 眩 晕 组 节 律

能量差值（任务

态-静息态）

低 眩 晕 组 节 律

能量差值（任务

态-静息态）

δ
CP4: 0.18±0.12
Oz: 0.59±0.29
C4: 0.64±0.18

CP4: 0.23±0.13
Oz: 0.75±0.32
C4: 0.52±0.27

θ
CP4: -3.22±0.28
Oz: -4.59±0.74
C4: -5.37±0.41

CP4: -0.26±0.08
Oz: -0.93±0.15
C4: -4.98±0.87

α
CP4: -4.41±0.49
Oz: -5.14±0.61
C4: -3.84±0.23
CP4: 0.24±0.19
Oz: 0.33±0.13

C4: -3.76±0.72

β
CP4: 0.77±0.44
Oz: -0.16±0.10
C4: -5.62±0.50
CP4: 0.98±0.20
Oz: 0.35±0.11
C4: 0.85±0.24

γ
CP4: 0.08±0.14
Oz: 0.13±0.07

C4: -4.42±0.38
CP4: 0.41±0.09
Oz: -0.22±0.17

C4: 0.73±0.51

表 3　高低眩晕组各频段两状态间模糊熵显著变化的导联

Table 3　Leads with significant changes in fuzzy entropy between two states in each frequency band for high‑ 
and low‑SSQ groups

频段

δ
θ
α
β
γ

高眩晕组模糊熵显著变化导联

FC4、Cz、T7、P8、O1、O2
F3、T8、CPz

None
O1
T7

低眩晕组模糊熵显著变化导联

T7、P8、O1、O2
None

T7、C3、P4、P8、O1
P4

None

p 值

<0.000 1
<0.01
<0.01

<0.000 1
<0.01
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同的频段和导联，但仅将任务态脑电节律能量放入数据集中，定义该特征集合为 q，使用 KNN 分类。关

于 KNN 算法还有一点比较重要，即关于 K 值的选择，本文使用十折交叉验证对给定的 1~10 个 K 值逐

一测试以求得最优解，当 K=1 时 Q+KNN 平均准确率最高，结果如表 4 所示。

3. 5　模糊熵特征分类结果　

p 值越小，表明差异性越大。基于 3.3 节模糊熵特征统计检验结果，仅选取 p<0.000 1 的特征，既有

助于提高分类准确率，又可削减计算成本。将全部受试者 δ 频段 FC4 和 Cz 的任务态静息态模糊熵差

值，β 频段 O1 的任务态静息态模糊熵差值放入数据集中，这些所选特征为集合 P，使用 LDA、LR、SVM
和 KNN 进行高眩晕组和低眩晕组分类，同时为验证本文所提的基于配对样本 t检验及高眩晕和低眩晕

中脑电特征与晕动症相关性不同进行特征选择的方法对分类结果是否具有提升作用，将未经过选择的

高眩晕组模糊熵特征 P1放入 KNN 中；将未经选择的特征与选择的特征结合，即 P 1 + P 放入 KNN 中；最

图 4　高低眩晕组不同状态间 3 组模糊熵值对比图

Fig.4　Comparisons of three fuzzy entropy values between two states for high- and low-SSQ groups

表 4　脑电节律能量特征不同分类器的结果

Table 4　Results of different classifiers for EEG rhythm energy characteristics

方法

Q+LDA
Q+LR

Q+SVM
Q+KNN
Q1+KNN

（（Q 1 + Q））+KNN
q+KNN

Accuracy/%
79.26±2.34
79.41±4.24
74.80±3.25
89.13±2.42
68.74±4.36
67.26±5.14
82.72±4.18

Precision
0.78
0.80
0.76
0.87
0.69
0.70
0.81

Recall
0.80
0.82
0.77
0.88
0.70
0.68
0.84

F1⁃score
0.79
0.80
0.76
0.87
0.68
0.67
0.82

AUC
0.79
0.81
0.78
0.86
0.69
0.67
0.84
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后为验证模糊熵差值用于分类的有效性，使用与 P 中相同的频段和导联，但仅将任务态脑电节律能量放

入数据集中，定义该特征集合为 p，使用 KNN 分类。使用十折交叉验证对给定的 1~10 个 K 值逐一测试

以求得最优解，当 K=3 时 P+KNN 的平均准确率最高，结果如表 5 所示。

值得一提的是，本文将脑电节律能量和模糊熵特征混合进行高眩晕组和低眩晕组分类，但混合特

征对分类表现没有显著的提升作用。

4 讨  　论  

实验结果表明，受试者产生高水平晕动症时，在脑电节律能量方面，CP4 和 Oz 在 θ、α 频段的频谱能

量变化有显著变化（p<0.01）；C4 在 β、γ 频段的频谱能量变化有显著变化（p<0.01）。观察表 2 可发现：

（1）高眩晕组晕动诱发时 CP4 和 Oz 在 θ、β 频段能量显著降低，而低眩晕组在该频段范围能量无明显变

化；（2）高眩晕组晕动诱发时 C4 除低频部分其余频段能量都有所降低，而低眩晕组除 β、γ 频段和低频部

分没有明显变化以外其余能量也都在降低，说明只分析任务态较静息态的显著差异无法说明晕动症与

之有关联，比如测试场景的突然变化以及脑电帽和 VR 设备长时间佩戴产生的不适都会影响受试者脑

电信号，因此需要分高眩晕组和低眩晕组对照分析，才可选择出与高水平晕动症有关的特征以及排除

与晕动症无关的其他刺激引发脑电信号变化的影响。

在脑电信号模糊熵方面，受试者产生高水平晕动症时其脑电信号在 δ 频段有 FC4、Cz模糊熵值发生

显著变化（p<0.000 1），O1 在 β 频段两状态间模糊熵值差异较大（p<0.000 1）。观察图 4 可发现：（1）高

眩晕组 Cz 和 FC4 任务态模糊熵值在 δ 频段都高于静息态，且任务态模糊熵整体趋势随时间增加而升

高，在几个时间段有陡然升高的现象，而这些时间段受试者正经历测试场景内前后俯仰运动模式，说明

这种运动模式更易诱发晕动症；（2）低眩晕组 Cz 和 FC4 静息态模糊熵值在 δ 频段较任务态区别不明显，

而且低眩晕组 Cz 和 FC4 静息态模糊熵值在 δ 频段都高于高眩晕组，说明晕动耐受性高的群体可能大脑

δ 波在平静状态下运动更活跃，这里理应高眩晕组和低眩晕组没有明显差距，但事实却相反，说明存在

个体差异，因此验证特征时需要用任务态减去静息态差值来做分类数据集以提高准确率；（3）高眩晕组

O1 任务态模糊熵值在 β 频段都低于静息态，而低眩晕组 O1 任务态模糊熵值在 β 频段与静息态无明显

区别。

最后使用 KNN 算法验证上述脑电节律能量特征和模糊熵特征，得到的准确率分别为（89±2）%和

（91±5）%，说明所选取的这两类特征可以用于检测晕动症的发生。相较于 SVM、LDA 和 LR 分类器，

KNN 的效果最好，这与 Goncales 等的结论一致［14］。本文在特征提取方面，将节律能量和模糊熵应用于

晕动症脑电特征的研究；在特征选择方面，利用高眩晕组和低眩晕组对照排除无关因素对晕动症分类

表 5　模糊熵特征不同分类器的结果

Table 5　Results of different classifiers for fuzzy entropy features

方法

P+LDA
P+LR

P+SVM
P+KNN
P1+KNN

（（P 1 + P））+KNN
p+KNN

Accuracy/%
88.33±4.87
77.19±4.11
84.98±4.27
91.47±4.68
72.15±4.30
69.18±3.42
87.39±3.46

Precision
0.89
0.79
0.86
0.93
0.72
0.71
0.88

Recall
0.90
0.80
0.88
0.94
0.74
0.67
0.89

F1⁃score
0.89
0.78
0.86
0.93
0.73
0.68
0.87

AUC
0.88
0.78
0.87
0.92
0.73
0.70
0.88
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的影响。本文提供了一种检测虚拟现实晕动症水平的有效指标，为治疗或缓解虚拟现实晕动症提供客

观依据。

本文尚存在局限之处：（1）男女受试者比例失调，无法判断性别对晕动症发生时脑电特征的影响；

（2）本试验受试者均为坐着参与测试，无法判断身高对 VR 诱发晕动症的影响；（3）主观问卷采用测后填

写，所以无法实时获取受试者体验眩晕诱发场景时的主观感受。未来工作将围绕上述问题展开：（1）招

募男女比例均衡、身高差距显著的受试者群体以研究性别、身高与晕动症是否存在关联，提取出特定群

体晕动症的脑电特征；（2）将脑电和心电、皮肤电等其他生物电信号结合分析晕动症以解决主观问卷无

法实时反映受试者晕动水平的问题，便于探究晕动症随时间变化的脑电特征。

5 结束语  

为了更好地研究晕动症与脑电信号的关系，提取更有效的脑电特征去检测晕动症水平，本文基于

一个虚拟现实晕动症诱发场景，记录体验该场景前及过程中受试者者的脑电信号，使用连续小波变换

和模糊熵的方法提取特征，并采用基于配对样本 t 检验及高眩晕和低眩晕中脑电特征与晕动症相关性

不同进行特征选择的方法，最后使用 KNN 验证这些特征。通过主观 SSQ 量表得分将 20 组受试者分为

高眩晕组和低眩晕组，目的是更有效选取检测晕动症水平的脑电特征。脑电节律能量的结果是受试者

产生高水平晕动症时，CP4 和 Oz 在 θ、α 频段能量有显著性差异（p<0.01），C4 在 β、γ 频段能量有显著性

差异（p<0.01），这些特征的分类准确率为 89%；模糊熵分析的结果是受试者产生高水平晕动症时，Cz
和 FC4 在 δ 频段模糊熵值有显著性差异（p<0.000 1），O1 在 β 频段模糊熵值有显著性差异（p<
0.000 1），这些特征的分类准确率为 91%。研究结果表明，脑电节律能量与模糊熵结果可能与虚拟现实

晕动症有关，有望成为检测虚拟现实晕动症水平的有效指标。
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