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摘 要:针对脑电节律能量无法反映时间信息且对空间信息的探讨并不充分等问题,通过运用微状态分析方法,对虚拟现实

晕动症(vRMS)相关脑电信号的时空模式进行了研究,从而检测虚拟现实晕动症。使用多元变分模态分解(MVMD)将脑电信

号划分为从低频到高频的5个频段,分析了脑电微状态的出现频率、平均持续时间、覆盖率以及转换率的变化,最后利用统计

分析和分类方法验证这些特征的有效性。研究结果表明,5个频段融合所有特征的分类准确率达到最大值83.9%。因此,微
状态方法可望为研究VRMS提供新思路。
关键词:虚拟现实晕动症;脑电信号;微状态分析;多元变分模态分解
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Abstract:
  

In
 

response
 

to
 

issues
 

such
 

as
 

the
 

inability
 

of
 

EEG
 

rhythm
 

energy
 

to
 

reflect
 

temporal
 

information
 

and
 

insufficient
 

exploration
 

of
 

spatial
 

information,
 

this
 

paper
 

uses
 

microstate
 

analysis
 

methods
 

to
 

study
 

the
 

spatiotemporal
 

patterns
 

of
 

electroencephalogram
 

(EEG)
 

related
 

to
 

virtual
 

reality
 

motion
 

sickness
 

(VRMS),
 

in
 

order
 

to
 

detect
 

VRMS.
 

Using
 

multivariate
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(MVMD),
 

EEG
 

signals
 

were
 

divided
 

into
 

5
 

frequency
 

bands
 

from
 

low
 

frequency
 

to
 

high
 

frequency.
 

The
 

frequency,
 

average
 

duration,
 

coverage,
 

and
 

conversion
 

rate
 

of
 

EEG
 

microstates
 

were
 

analyzed,
 

and
 

the
 

effectiveness
 

of
 

these
 

features
 

was
 

verified
 

using
 

statistical
 

analysis
 

and
 

classification
 

methods.
 

The
 

research
 

results
 

show
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

fusing
 

all
 

features
 

in
 

5
 

frequency
 

bands
 

reaches
 

the
 

maximum
 

value
 

of
 

83.9%.
 

Therefore,
 

microstate
 

methods
 

are
 

expected
 

to
 

provide
 

new
 

ideas
 

for
 

studying
 

VRMS.
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0 引 言

  虚拟现实(virtual
 

reality,VR)技术为用户提供了沉

浸式、多样化的体验,但同时也存在一些影响健康的潜在

风险[1]。其中虚拟现实晕动症(virtual
 

reality
 

motion
 

sick-
ness,

 

VRMS)是一种用户在使用虚拟现实技术时出现的

视疲劳、出汗等不适症状。目前,对VRMS的产生原因最

广泛接受的解释是感觉不匹配理论[2],即视觉与前庭、本
体系统之间运动信息不一致造成了眩晕感。因此对其内

部变化机制的深入研究具有重要的科学价值和临床意义。
基于脑电信号(electroencephalogram,

 

EEG)信号的

客观研究方法能够直接反映大脑神经活动,因而得到了广
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泛应用[3-4]。其中,微状态分析方法能够同时考虑来自所

有电极的EEG信号,并创建功能状态的全局表示[5],从而

提供更直观的时间上的信息。Hu等[6]从主观状态和客观

刺激角度研究了脑电微状态与情绪动力学之间的关联。
其研究结果表明4种典型微状态A、B、C和D能有效反映

情绪动态。Hao等[7]通过比较亚急性卒中患者与健康人

群之间的静息态微状态差异,结果显示患者和对照组的微

观状态特征发生了显著变化,且5个微状态类别都与特定

的功能连接模式相关。Cruz等[8]研究了与精神分裂症患

者相关的静息态EEG微状态,研究结果显示,精神分裂者

及其兄弟姐妹在微状态C类呈增加的趋势,微状态D类

呈减小趋势,进一步表明这两个微状态的动态变化可能是

精神分裂症的潜在内部表型。综上所述,EEG微状态可

以在提取时空信息、探究大脑活动模式等发挥重要作用,
在情绪识别、生理疾病等多个领域得到广泛应用[9]。然而

以上对EEG微状态的研究主要集中在全频段微状态序列

的分析,对于分频段范围内微状态的研究较少。考虑到

VRMS相关脑电信号具有较强的节律特征,为了更全面地

理解VRMS患者的脑电活动,本文验证了Delta节律的微

状态 特 征 与 VRMS的 相 关 性,并 探 讨 了 其 用 于 检 测

VRMS的可能性。

1 实验数据

  实验使用数据来自文献[10]。共招募23名在校研究

生(其中男性21人,女性2人)作为受试者,年龄区间为

22~25岁,平均年龄为22.87岁。所有参与本次实验的受

试者均为视力正常或矫正至正常、无焦虑或晕动病相关病

史的健康被试。所有受试者在实验进行前均被告知实验

内容、目的以及实验注意事项并签署知情通知书。
图1 所 示 为 实 验 数 据 的 获 取 流 程,该 实 验 引 入

Vetorush工作室开发的《VRQ
 

test》来诱发虚拟现实晕动

症。该场景为测试晕屏的VR闯关游戏,模拟4种基本运

动模式,前进、原地旋转、前后摆动和左右摆动。本文采用

该数据集中虚拟现实晕动症诱发任务前后的两组静息态

实验数据,在VRMS暴露实验前采集第1组被试2min的

静息态脑电信号,随即为3min的VRMS暴露实验,最后

在实验结束后采集2min的静息态脑电信号。该数据使

用Neuroscan
 

Grael
 

EEG2采集受试者脑电信号,该设备

包含30个EEG电极和4个眼电(EOG)参考电极,其采样

频率为1
 

024
 

Hz。

图1 实验流程

Fig.1 Experimental
 

process

2 数据处理与方法研究

2.1 数据预处理

  EEG的幅值相对微弱,且易受干扰。本文通过对脑

电信号的预处理来获取较为纯净的脑电信号为后续分析

奠定基础。预处理包含如下主要步骤:1)手工去除伪迹;

2)去基线漂移;3)使用0.5
 

Hz的高通滤波器以及45
 

Hz
的低通滤波器和50

 

Hz的陷波滤波器进行滤波处理和去

除工频干扰;4)利用ICA和眼电参考信号去除脑电信号

中眼电伪迹成分。

2.2 多元变分模态分解(MVMD)算法研究

  MVMD的目标是将输入数据分解为不同的模态(in-
trinsic

 

mode
 

function,IMF),每个IMF代表信号中的不同

频率成分,MVMD基于不同通道之间可能存在共同的频

率成分或振动模式的一种假设,MVMD试图将这些共同

成分分离出来,以便更好地理解多通道数据的特性[11]。

1)假设输入数据 X(t)中包含 C 个数据通道,即

X(t)=[x1(t), x2(t), …, xC(t)],得到K 个IMF
分量,从输入数据X(t)中提取第k 个分量Uk(t),使其满

足如下公式:

X(t)=∑
k=1

Uk(t) (1)

Uk(t)= [uk,1(t), uk,2(t), …, uk,C(t)] (2)
式中:uk,i(t)指第k个分量的第i个通道。

2)将希尔伯特算子运用在分量Uk(t)中,得到每一个

分量的解析表示Uk
+(t),中心频率ωk(t)是通过与对应相

乘的指数项e
-jωkt 来进行调整的。此外,ωk 一方面要满足

能够完整地再现原始信号,另一方面要满足所有单个模态
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函数的带宽之和达到最小,因此 MVMD受约束的优化问

题变为:

minimize
{uk,c},{ωk}

∑
k
∑

c
‖∂t[uk,c

+ (t)e
-jωkt]‖2

2  (3)

subjectto∑
k
uk,c(t)=xc(t) c=1,2,…,C (4)

式中:uk,c
+ 是第c个通道的第k个分量的解析表示;∂t 是t

的偏导数。

3)构造增广的拉格朗日函数实现对上述变分问题的

求解如下:

L({uk,c},{ωk},λc)=α∑
k
∑

c
‖∂t[uk,c

+ (t)e
-jωkt]‖2

2+

∑
c
‖xc(t)- ∑

k
uk,c(t)‖2

2 + ∑
c
< λc(t),xc(t)-

∑
k
uk,c(t)> (5)

式中:α为惩罚因子;λc 为拉格朗日算子。

4)与变分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,

VMD)算法[12]的模式更新方法类似,即得到更新的模式以

及中心频率关系如下:
 

ûn+1
k,c(ω)=

 

x̂c(ω)-∑i≠k
 ̂ui,c(ω)+

 λ̂c(ω)
2

1+2α(ω-ωk)2
(6)

ωn+1
k =
∑

c∫
∞

0
ω|̂uk,c(ω)|2dω

∑
c∫

∞

0
|

 

ûk,c(ω)|2dω
(7)

MVMD使用变分优化方法,通过迭代过程不断细化

模态的中心频率和带宽,以实现频段分解。本文使用

MVMD算法将预处理后的数据分解为由低频到高频的

5个IMF,对应脑电信号的5个频段:Delta频段(0.5~
4

 

Hz)、Theta频段(4~8
 

Hz)、Alpha频段(8~13
 

Hz)、

Beta频段(13~30
 

Hz)以及Gamma频段(>30
 

Hz)。此

外,定义提取模式带宽的特征值为2
 

000,算法收敛标准的

容差特征值为1×10-7。

2.3 微状态分析方法

  EEG微状态是针对记录在头皮上所有瞬时电位地形

图的一种表示,这些瞬时的地形图会保持60~120ms的

稳定,然后迅速转换成新的地形图并保持新的稳定状态。
这些稳定的结构在不同条件下会有所调整,但一直存在于

意识中
 [13-14]。

本文EEG微状态分析基于 MATLAB的工具箱ee-
glab[15]实现。

1)计算预处理后的两次静息态EEG的全局场功率

(global
 

field
 

power,GFP)。计算公式如下:

Gt=
∑

N

i=1

[ui(t)-􀭵u(t)]2

C
(8)

式中:C 指30个电极通道;ui(t)第i个电极在时刻t的电

压值为;􀭵u(t)为30个电极的平均电压。

2)选择改进的 K均值聚类算法对微状态进行聚类,
该算法仅从样本点中选择新的簇中心点,而且在这个过程

中保持原始微状态地形图的极性不变。本文选择最佳的

分类数目4类。

3)将上述得到的4类微状态模型重新拟合到单个被

试的静息态EEG中,得到单个被试的微状态序列,进一步

对所有被试的微状态序列做分析研究。计算全频段两次

静息态的所有被试每一段的4个微状态序列特征,分别为

平均出现时间、出现频率、覆盖率、转换率。其中,平均持

续时间表示一段序列中一种微状态连续出现次数的平均

值;出现频率表示一种微状态在一段序列中出现的次数;
覆盖率表示一段序列中出现一种微状态的时间段所占的

比率;转换率表示在一段序列中一种微状态向其他微状态

转换的概率[16]。

2.4 统计分析及晕动症检测

  本文研究EEG微状态与晕动症之间的相关性,对所

有被试的微状态序列进行时间长度为1s无重叠的分段处

理,每个静息态共119段,为保持数据前后的统一,均截取

数据段到114段。另外,本文分别研究了脑电信号的各个

频段与晕动症的相关性,为了减小计算成本,在进行分频

段之前将脑电信号的采样频率将至128
 

Hz,然后使用

MVMD的方法将EEG按低频到高频分解为5个频段,

Delta频段、Theta频段、Alpha频段、Beta频段及Gamma
频段,进一步对分频段之后的数据分别求取微状态特征。

为了研究微状态序列在不同频段下的特征表现,通过

统计和机器学习方法分析全部特征晕动前后的差异变化。
对分段后的微状态序列的全部特征进行配对t检验,分析

不同频段下不同微状态特征晕动前后的显著性差异。此

外,为进一步验证晕动前后微状态特征作为检测虚拟现实

晕动症的指标的可行性,利用支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)对全频段和单个频段特征进行分类。

图2 晕动前后的微状态地形

Fig.2 Microstate
 

topographic
 

map
 

before
 

and
 

after
 

motion

3 研究结果与分析

3.1 微状态地形图

  对所静息态数据进行微状态分析,得到晕动前后样本

总集的脑电微状态聚类结果,图2所示为晕动前后的静息

态脑电微状态原型地形图,其中4个微状态分别对应 A、

B、C、D类。其中,A类微状态地形图分布符合:右前额-左
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后颞;B类微状态地形图分布符合:左前额-右后颞;C类微

状态地形图分布符合:前额-后颞;D类微状态地形图表现

为额中央最大值。

3.2 全频段微状态特征分析

  将聚类后得到的微状态模型重新拟合到每个被试的

EEG数据中,得到每个被试晕动前后的微状态序列。然

后分别计算得到所有被试的微状态特征。晕动前后两组

微状态的平均持续时间、出现频率、覆盖率和转换率如

图3所示。其中横线代表所有被试的平均结果,上下端的

横线分别表示最大值和最小值;虚线表示晕动前后某个微

状态特征之间并无显著性差异;实线表示晕动前后某个微

状态的特征之间存在值小于0.01或0.05的显著性差异。
在晕动症发生后,微状态D的平均持续时间最高,微

状态B的出现频率和覆盖率最高,微状态B-D的转换率

最高值;在晕动发生后,微状态C的平均持续时间有最小

值,微状态A的出现频率和覆盖率有最小值,微状态C-A
的转换率有最小值。晕动前后两组被试数据的平均持续

时间、出现频率、覆盖率在某些状态上具有显著性差异:与
晕动前相比,晕动后微状态 A的平均持续时间出现明显

的增加,而微状态A的出现频率小幅度降低;晕动后微状

图3 全频段晕动前后微状态特征统计结果

Fig.3 Statistical
 

results
 

of
 

microstate
 

characteristics
 

before
 

and
 

after
 

full
 

frequency
 

range
 

motion

态B的出现频率和覆盖率均大幅度降低;晕动后微状态C
的平均持续时间出现小幅度的增加;晕动后微状态D的

平均持续时间、出现频率、覆盖率均出现明显增加的趋势,
其余微状态特征在晕动前后并无显著性差异。与晕动前

相比,在晕动症发生后,微状态A-C和微状态C-A的转换

率之间不存在显著性差异,其余微状态A-D、C-D、D-A、D-
B、D-C之间的转换率均出现明显升高的趋势,而微状态

A-B、B-A、B-C、B-D、C-A、C-B以及C-D之间的转换率均

出现明显降低的趋势。

3.3 分频段微状态分析

  为深入研究晕动前后脑电微状态的特征变化,分别对

晕动前后所有特征做显著性检验。分频段微状态特征显

著性统计结果如表1所示,与晕动前相比,晕动后仅Gam-
ma频段中所有微状态特征均存在显著性差异。且全频段

的平均持续时间特征差异性结果与Beta频段存在一致

性,全频段的出现频率和覆盖率特征差异性结果与Theta
频段存在一致性。
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表1 各频段微状态特征显著性统计

Table
 

1 Significance
 

statistics
 

of
 

microstate
 

characteristics
 

in
 

different
 

frequency
 

bands

微状态类别 全频段 Delta Theta Alpha Beta Gamma
平均持续时间 微状态A 4.03×10-34 1.62×10-17 0.001

 

9 3.85×10-44 0.042
 

1 4.79×10-7

微状态B 0.124* 0.003
 

5 3.11×10-22 1.65×10-19 0.072
 

7* 2.74×10-14

微状态C 0.032 2.57×10-11 0.179* 0.020
 

7* 0.043
 

1 0.001
 

46
微状态D 1.69×10-43 2.58×10-53 1.91×10-5 1.43×10-5 6.92×10-16 8.19×10-8

出现频率 微状态A 0.001 2.57×10-12 0.003
 

9 1.18×10-9 0.029
 

3 1.85×10-14

微状态B 1.92×10-43 0.470
 

6* 5.22×10-23 2.12×10-8 9.02×10-6 5.66×10-37

微状态C 0.383* 8.47×10-42 0.077
 

5* 1.21×10-52 2.39×10-14 0.001
 

2
微状态D 1.38×10-34 1.84×10-48 2.05×10-18 2.36×10-24 6.54×10-10 9.62×10-19

覆盖率 微状态A 0.957* 1.43×10-11 0.037
 

4* 3.49×10-11 0.026
 

4 1.73×10-9

微状态B 1.11×10-39 0.153
 

4* 3.63×10-21 3.83×10-4 0.001
 

9 3.83×10-28

微状态C 0.178
 

6* 7.18×10-50 0.318
 

9* 4.69×10-51 2.22×10-8 8.38×10-4

微状态D 3.68×10-35 2.72×10-47 1.55×10-21 1.56×10-31 9.42×10-15 2.83×10-23

  图4所示为各频段微状态的平均持续时间、出现频

率、覆盖率特征统计图。与晕动前相比,晕动后Delta频

段微状态C的平均持续时间出现最高值,微状态C的平

均持续时间出现明显降低的趋势,Theta频段中微状态C
的出现频率以及覆盖率出现最大值,晕动后微状态C的出

现频率有小范围的升高趋势,而微状态C的覆盖率并无显

著性变化。且Theta频段中,微状态C-A的转换率出现最

大值,且晕动后微状态C-A的转换率出现明显升高的趋

势。此外,5个频段的出现频率和覆盖率的显著性差异在

晕动前后具有相似性,且Delta频段的微状态特征均表现

出明显的显著性变化。

3.4 分频段微状态转换率差异结果分析

  为进一研究各个频段脑电信号微状态与晕动症之间

的相关性,将晕动前后各个频段的所有微状态之间的转换

率特征进行了对比分析和显著性检验。不同频段中,微状

态间相互转换率的统计显著性结果如图5所示。其中实

线表示在晕动症发生前后微状态的转换率之间存在p<
0.05的显著性差异,虚线表示在晕动症发生前后,某两个

微状态的转换率之间不存在显著性差异。在晕动症发生

后,在Delta频段中,微状态 A-B的转换率不存在显著性

图4 各频段微状态平均持续时间、
出现频率、覆盖率特征统计

Fig.4 Average
 

duration,
 

frequency
 

of
 

occurrence,
 

and
 

coverage
 

of
 

microstates
 

in
 

different
 

frequency
 

bands
 

Feature
 

statistics

差异,其余微状态之间均存在显著性差异;在Theta频段

中,微状态A-B、A-D、D-B的转换率不存在显著性差异,其
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图5 各频段晕动前后微状态转换率显著性差异结果

Fig.5 Significant
 

differences
 

in
 

microstate
 

transition
 

rates
 

before
 

and
 

after
 

motion
 

in
 

various
 

frequency
 

bands

余微状态之间,均出现显著性差异;在Alpha频段中,B-D
以及D-B之间的转换率互不存在显著性差异,其余微状态

之间均存在显著性差异;在Beta频段中,微状态A-B以及

B-A、A-D以及D-A、B-C之间的转换率不存在显著性差

异,其余微状态之间均存在显著性差异;在 Gamma频段

中,A-C以及C-A、A-B以及B-A、D-B之间的转换率不存

在显著性差异,其余微状态之间均存在p<0.01显著性

差异。
图6所示为在单个频段中微状态的转换率晕动前后

的对比统计图,黑-红分别表示晕动前和晕动后。其中,
在不同微状态之间的动态变化和转换模式方面,Delta频

段是晕 动 前 后 微 状 态 之 间 的 转 换 率 变 换 最 为 显 著 的

频段。

3.5 SVM 分类结果

  为了进一步研究不同频段下EEG微状态和晕动症之

间的相关性,将全部频段的5个特征融合进行分类,选择

分类效果最佳的分类器,表2所示为不同分类器下的分类

结果,其中,SVM 在高维空间中表现良好,对于脑电数据

中的多通道和特征可以有效地进行处理,通过使用高斯核

函数来捕捉脑电数据中存在的复杂非线性关系,提高分类

性能。
在全频段范围内,脑电微状态4个特征的分类准确率

分别为69.6%、75.1%、74%、80.1%,全部特征的分类准

确率为80.7%高于单个特征的准确率。

表2 全部频段5个特征融合分类结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

five
 

feature
 

fusion
 

classification
 

results
 

for
 

all
 

frequency
 

bands

分类方法 准确率/% 扩展

Ensemble 79.3 Bagged
 

Trees
KNN 80.1 Weighted

 

KNN
Naive

 

Bayes 66.2 Gaussian
 

Naive
 

Bayes
SVM 83.9 Medium

 

Gaussian
 

SVM

如表3所示,在分频段中,Delta频段的4种特征均出

现最高的准确率。这与前文统计Delta频段的微状态参

数在晕动前后显著性变化最为明显一致。其余频段由低

频到高频的过程中,平均持续时间、覆盖率和转换率的分

类准确率出现逐步减小的趋势。此外5个频段单个特征

的分类准确率高于单个频段,且所有频段全部特征融合的

分类准确率达到最高值83.9%。
综上所述,晕动症发生前后EEG微状态在单个频段

上均表现出全部特征高于单个特征的现象,且分频段的单

个特征均小于全频段单个特征的准确率。在分频段中,

Delta频段全部特征的分类准确率有最大值。

—511—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

图6 各频段晕动前后微状态转换率统计结果

Fig.6 Statistical
 

results
 

of
 

microstate
 

transition
 

rates
 

before
 

and
 

after
 

halo
 

motion
 

in
 

various
 

frequency
 

bands

表3 晕动前后微状态特征的SVM分类结果

Table
 

3 SVM
 

classification
 

results
 

of
 

microstate
 

features
 

before
 

and
 

after
 

motion (%)

特征类型 全频段 Delta Theta Alpha Beta Gamma 5个频段融合

平均持续时间 69.6 66.9 60.3 62.4 59.3 57.1 76.4
覆盖率 75.1 64.3 54.6 61 60.3 59.5 78.6
转换率 74.0 64.5 56 61.3 56.4 56.3 73.9

出现频率 80.1 69.4 62.1 65.3 67.3 66.3 82.2
全部特征 80.7 73.7 64.5 65.7 68.2 68.9 83.9

4 讨 论

  本文采用脑电微状态分析方法,对EEG全频段和单

个频段下不同特征在晕动前后的变化进行了研究,进一步

探究了与脑电微状态相关的大脑功能以及影响晕动症发

生的因素。研究结果表明,在全频段范围内,微状态D的

4种特征均存在p<0.01的显著性差异,且与晕动症发生

前相比,在晕动症发生后,微状态D的特征均出现明显升

高的趋势,这可能是由于微状态 D与注意力网络有关。
而在进行虚拟实验任务时,被试的注意力易出现波动,从

而导致晕动症的发生。在单个频段范围内,EEG微状态

的平均持续时间、覆盖率以及转换率的分类准确率从低频

到高频的过程中逐渐降低,但出现频率逐渐升高,且在全

频段范围内,出现频率的分类准确率出现最大值80.1%。
这表明出现频率更有可能成为深入研究VRMS的有效特

征。此外,Gamma频段的所有特征均出现p<0.01的显

著性差异,但Delta频段的全部特征的分类准确率达到最

大。这可能与Delta波在被试处于低迷、眩晕状态下增加

有关。Gamma波通常出现在高级认知功能、学习和记忆

过程中,具有大脑在信息处理以及不同脑区之间的协同活
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动中的重要性。深度睡眠阶段通常伴随着Delta波的出

现,这可能是由于在晕动症发生后,被试的大脑逐渐出现

意识模糊、注意力下降并伴随着疲劳的现象。因此在单个

频段的EEG微状态分析,Delta频段在探究 VRMS方面

更具优势。
通过研究EEG微状态,本文能够更深入地理解大脑

在不同认知任务和状态下的运作方式。值得注意的是,在
全频段内,与VRMS相关的脑电微状态的出现频率和覆

盖率在晕动前后保持一致,微状态A和微状态C之间的

相互转换率也无显著变化。因此在研究VRMS脑电微状

态领域可深入研究以上特征和具体微状态类型。本文使

用的实验数据是静息态的两组对比数据,在晕动症发生后

采取的第2段静息态,并未使用任务态下的脑电数据,缺
乏一定的代表性。实验使用的数据男性女性比例并不具

有一致性,这可能存在一定的差异性。尽管本文在EEG
微状态与晕动症之间的相关性方面取得了一些进展,但仍

存在一些局限性。本文未对单个频段进行更精确的分类,
未来的研究应该在微状态分类的方面探索更优化的方法。
同时,仍需要进一步研究脑电微状态内在的复杂联系,以
及与单个微状态类型相关的大脑活动。

5 结 论

  本文通过EEG微状态分析的方法研究了 VRMS和

大脑神经活动之间的关系。重点研究了EEG微状态的平

均持续时间、出现频率、覆盖率和转换率在晕动前后的变

化趋势。另外,本研究通过 MVMD分解EEG旨在从单

个频段角度进一步分析EEG微状态与晕动症患者大脑功

能之间的联系。研究结果声明,在全频段的EEG微状态

4个特征下,与微状态D相关的4种特征在晕动前后均存

在显著性差异(p<0.01),且微状态D的3个微观特征及

微状态D向其他微状态转移的概率均出现增高的现象。
在单个频段的EEG微状态4个特征下,Gamma频段的平

均持续时间、出现频率和覆盖率均存在显著性变化(p<
0.01),Delta频段在单个频段范围内所有特征综合分类准

确率最高。因此,Delta波段可望成为区分晕动症患者的

有效波段。
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