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摘   要：虚拟现实晕动症(VRMS)指在虚拟现实(VR)环境中用户因前庭-视觉信息失调引发的严重眩晕，该症状阻

碍沉浸式VR技术应用和推广。该文提出一种小波变换与注意力机制协同的双路融合模型(WTATNet)，通过解耦

VR运动刺激暴露后的休息态脑电(EEG)的时空特征，为VRMS的客观检测提供新方法。该模型分为两条支路，

支路1对EEG时间维和导联维进行二维离散小波变换计算出小波系数，再将小波系数送入卷积层进行特征提取。

支路2则是EEG经过一维卷积层滤波后，依次利用通道注意力模块和导联注意力模块强化通道维与导联维的关键

特征。最后将两支路的特征融合并进行分类。该文使用VR游戏《超级滑翔翼2》诱发受试者的VRMS并记录他们

在任务前后的休息态EEG评估WTATNet模型的性能，最终实现对受试者休息态下眩晕脑电与非眩晕脑电的分

类。该模型对VRMS的识别准确率、F1-score、精确率和召回率(10折交叉验证的平均值)分别为98.39%, 98.39%,

98.38%和98.40%，优于目前的先进的EEG识别模型。结果表明所提方法可对VRMS进行检测，并用于进一步研究

VRMS的产生因素和治理方法，对优化VR系统具有一定的指导意义。
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 1    引言

虚拟现实(Virtual Reality, VR)技术虽然带来

了沉浸式体验，但其广泛应用正受到虚拟现实晕动

症(Virtual Reality Motion Sickness, VRMS)的严

重制约——该症状源于用户视觉与前庭觉输入的冲

突[1,2]。这导致部分用户出现恶心、眩晕、头痛等

不适[3,4]，显著降低了用户体验、限制了内容设计

并阻碍了VR普及以及在关键领域的应用 [5,6]。因

此，开发客观、实时的VRMS检测技术至关重要，

它不仅能用于监测用户舒适度和耐受时间，为个性

化体验优化提供依据，是突破当前技术壁垒的关键

基础[7]。

目前评估VRMS的主流方法为主观评测(如问

卷调查、口头汇报)，这些方法易受个体主观判断

影响准确性，更关键的是难以在用户沉浸体验过程

中实施，需要中断或干扰体验，因而几乎无法用于

研究VRMS的实时演变[8–10]。而脑电信号(Electro-

EncephaloGraph, EEG)作为一种无创的生理测量

手段，具备毫秒级时间分辨率，能持续捕捉大脑认

知功能状态变化。其采集过程不打断、干扰用户体

验，且结果不易受个体主观偏差影响。因此，EEG
有望成为一种客观、实时的VRMS检测指标，为研

究VRMS的动态变化特征及相关因素的即时作用机

制提供支撑[11–13]。例如，Liao等人[14]利用深度学习

模型，通过学习用户在晕动症初发时的EEG模

式，提前预测症状。该模型在过山车场景中表现优

异，准确率达82.83%，超越传统模型，且在其他数

据集上也表现良好。Feng等人[10]通过分析EEG在
时间域、频率域、空间域和黎曼空间的特征，并使

用传统机器学习进行分类。结果显示，受试者内部

分类准确率达92%，跨受试者达68%，全频段谱熵

和谱偏度分别在VRMS诱发前后和任务阶段表现最

佳。这两个研究说明EEG可用于VRMS的检测，同

时代表了EEG解码研究中的两个路径：深度学习

和手工特征。

在EEG分析中，手工特征提取具有可解释性

强、计算效率高、适合小样本和领域知识融合的优

势，便于理解生理机制并应用于实时处理；但其劣

势在于可能丢失复杂信息、依赖专家经验且对高阶

模式(如动态网络)捕捉不足[15,16]。而深度学习能自

动学习EEG中的深层与非线性特征，在处理大规

模数据时展现出更优性能，但其“黑箱”特性导致
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可解释性差，且依赖高质量标注数据[17]。两者结合

则能取长补短[18,19]。Chen等人[20]提出了一种新颖的

基于EEG的脑网络与卷积神经网络(Convolutional
Neural Network, CNN)结合的深度学习框架用于

注意力缺陷/多动障碍识别，通过重组EEG通道顺

序，构建了适配CNN的脑网络邻接矩阵。该框架

在测试中达到了94.67%的高准确率。Wang等人[21]

提出一种新颖的基于EEG的情绪识别方法，通过

构建微分熵特征矩阵结合二维卷积长短期记忆模型

解决传统方法忽略导联间空间相关性的问题。王春

丽等人[22]提出了一个基于时频空多维特征短时窗口

的脑电模型，该模型采用并行双分支结构，分别以

脑电信号和微分熵特征作为输入，实现了在0.1 s决
策窗口下听觉注意力解码精度91.8%。Dhongade等
人[23]提出了一种基于小波变换和深度学习的EEG分
析方法，用于高精度检测精神分裂症，在公开数据

集上分别取得99.61%和99.12%的分类准确率，性

能优于现有技术。以上将手工特征与深度学习相结

合的优势在于兼顾了性能与可解释性，使脑电数据

的后验分布和先验知识形成互补，已成为EEG分

析领域的关键路径之一。

鉴于上述优势，本文提出一种创新方法：将小

波变换提取的物理意义明确的时空特征，与注意力

机制自适应的关键特征相结合。离散小波变换具有

时频分辨能力，适合表征非平稳信号的瞬态特征。

Minhas等人[24]使用离散小波变换，结合7种阈值技

术，评估EEG 6个单通道的45种特征组合。通过优

化通道选择，降低可穿戴设备的计算需求。Shen
等人[25]提出一种基于EEG的实时癫痫发作检测方

法，其核心是利用离散小波变换提取关键多频带特

征并输入级联分类器。在公开数据集UB和CHB-
MIT上实现了优异的性能，证明了小波变换对提取

区分性时频特征的有效支撑作用。Dhongade等人[23]

提出一种基于小波变换与深度学习的精神分裂症

EEG检测方法。核心通过离散小波变换分解EEG
并提取多频带特征，显著增强特征的判别性。Wen
等人[26]提出一种基于小波包变换-奇异值分解-Lo-
gistic映射的隐写算法。在隐写算法中，小波包变

换通过将EEG分解为多个子带信号，为隐藏私人

信息提供了更大容量，同时保持信号的感知保真度。

先前这些研究多将一维小波变换应用于EEG时

序，专注时频分析但难以捕获空间关联性。为更好

地建模EEG的时空耦合特性，本文采用二维

小波变换，直接作用于依据导联位置排列的二维

EEG。它同时进行空间邻域(导联拓扑)与时间动态

的分解，能同时刻画多导联在特定频带和空间尺度

下的振荡模式，为后续处理提供蕴含时空上下文的

基础特征表示。

在EEG分析中，通过时间卷积层对EEG进行

滤波，不同通道对应不同卷积核，提取多通道的时

频特征，随后应用通道注意力机制优化这些特征在

频域或时频域的权重分配，可有效增强关键神经振

荡模式的表征能力。Qin等人[27]提出了一种结合高

效通道注意力和时间卷积网络的端到端网络，其中

紧凑CNN和时间卷积网络提取时频特征，通道注

意力模块增强通道信息，实现参数少、速度快的轻

量级的运动想象EEG分类。Zhou等人[28]提出了双

分支注意力时序卷积模型，模型包含注意力双分支

卷积模块和注意力时间融合卷积模块。注意力双分

支卷积模块利用双分支卷积提取低级运动想象EEG
特征，注意力机制优化时空特征权重分配。该模型

在BCI-IV-2a数据集达到被试依赖分类87.54%、跨

被试分类71.34%，PhysioNet跨被试任务达87.33%
(二分类)和69.58%(四分类)。现有研究在EEG处理

中已证实空间注意力机制的有效性，特别是在建模

电极间拓扑关系方面，如图注意力网络在运动想象

分类中的成功应用 [ 2 9 , 3 0 ]。受此启发，本文在

VRMS检测任务中引入双维度注意力融合框架：在

保留通道注意力对特征重要性动态校准的基础上，

引入导联注意力机制[31]。该机制显式建模头皮电极

的空间关联性，实现对EEG“频域-空间”双维度

的协同增强。

本文提出一种创新的双路模型 (Wave l e t
Transform ATtentional Network, WTATNet)，
专门用于基于EEG的VRMS检测。本文的主要贡献

为：(1)提出一种基于EEG的VRMS检测方法。本

方法结合了深度学习与人工特征，实现了98.39%
的平均准确率，优于当前最先进方法；(2)引入二

维小波变换用于EEG分析，同步解析EEG的时间

时空特征；(3)提出双注意力机制，通道注意力处

理频域特征，导联注意力处理空域特征，形成“频

域-空间”联合优化。

 2    实验与数据获取

 2.1  实验设计和虚拟现实场景

如图1所示为实验流程和部分场景图片。为了

诱发受试者的VRMS，实验使用由Bit Planet Games
开发的一款名为《超级滑翔翼2》的VR游戏。VR
设备为Pico4。任务中，玩家需操纵飞机飞过VR场
景中不同位置和方向的7个目标。这个过程持续

5 min，足以诱发VRMS，又不会太严重，以免对

受试者造成潜在的危害。此外，为了使所有受试者
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的暴露时长一致，若受试者提前完成任务，则重复

任务至5 min。若受试者未在5 min内完成，则任务

也将结束。实验为每个受试者收集任务前和后的5 min
静息状态EEG。在该过程，要求受试者保持放松

并闭上眼睛以避免视觉刺激。受试者在完成任务前

后都要填写虚拟现实晕眩问卷(Virtual Reality
Sickness Questionnaire, VRSQ)，用来评估他们当

时的VRMS水平。数据选自静息状态，可避免任务

过程中刺激和动作的影响。任务前静息态被视为无

VRMS状态，任务后静息态被视为VRMS状态，这

一点可通过VRSQ结果证明。

 2.2  数据获取及预处理

∼

∼

本研究共招募了22名受试者(16名男性和6名女

性，年龄在19 28岁)。受试者均身体健康，无酗

酒史或精神病史，对眩晕无特殊敏感性，视力正常

或矫正视力正常。受试者需遵守实验要求：(1)充
分休息，不喝提神饮料或药物；(2)保持头发清

洁；(3)实验前1 h内不进食水。本实验中，EEG由
Neuroscan Grael采集，采样率为1 024 Hz，脑电帽

的30个电极按照10 20国际标准放置。

EEG振幅较弱，极易受到干扰，因此需要对

原始EEG进行预处理，以获得纯净的EEG。本文

的预处理步骤如下：(1)人工去除明显伪影；(2)使

∼

用ICA及眼电参考电极去除眼电伪影；(4)设置50 Hz、
100 Hz和150 Hz陷波滤波器消除工频干扰；(5)设
置0.5 100 Hz的带通滤波器，滤除非EEG节律的

成分。 (6)下采样至200 Hz。最后将预处理后

EEG无重叠地分割为长度1秒的片段作为样本，共

得到6 344个任务前静息状态样本和6 589个任务后

静息状态样本。

 3    基于小波变换和导联注意力的双路模型

 3.1  整体模型

如图2所示为WTATNet的结构，该模型由两

条支路构成。支路1结合二维离散小波变换和

CNN，用于提取EEG多尺度的时空特征。支路2
为嵌入通道注意力和导联注意力模块的CNN网络。

最后将两条支路所提取到的特征进行融合并送入两

层全连接层进行分类，神经元个数分别为128,2。
 3.2  小波变换

LL

LH

HL HH

∼

在支路1中，首先进行二维离散小波变换，通

过外积构造4个滤波器核，并对输入信号进行卷积

(步长为2)，将输入信号分解为4个子带： 频带

(低频分量)、 频带(垂直低频-水平高频分量)、
频带(垂直高频-水平低频分量)、 频带(高频

分量)。二维离散小波变换的计算公式见式(1) (4)

 

 
图 1 实验流程

 

 
图 2 基于小波变换和导联注意力的双路模型(WTATNet)
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LL = (x ∗ h) ∗ hT (1)

LH = (x ∗ h) ∗ gT (2)

HL = (x ∗ g) ∗ hT (3)

HH = (x ∗ g) ∗ gT (4)

h g ∗

LL LH HL HH

其中， 是低通滤波器， 是高通滤波器， 表示卷

积操作(下采样步长为2)。为了获得更多的窄带成

分，可进行多一级的小波分解，该分解是对低频子

带 进行的而保留高频子带( , , )，每级分

解会将两个维度的长度减半，并按Mallat布局重

组，用于捕获多尺度时间-空间特征。最后，两级

分解得到的小波系数根据图2所示拼接成与原数据

尺寸相同的特征张量，经过两层CNN进行特征提

取。卷积核的大小都是(3,3)，卷积核的数量分别为

16, 32。
需要注意的是，二维小波不仅对EEG的时间

维进行处理，还涉及对其导联维的操作。但一维导

联的线性排布无法反映导联在二维空间的位置关

系。为了使二维小波能够提取部分有效的空间信

息，本文根据电极空间位置，按照横向和竖向进行

两种不同的一维化处理，如图3与表1所示。此外，

为了侧面验证二维小波变换的作用，本文将导联做

了3次随机排序，如表1所示，将其与横向和竖向两

种排序进行对比。

 3.3  通道注意力模块

在支路2中，EEG首先经过一个1D-CNN层，

该1D-CNN的卷积核尺寸为(1,15)，拥有20个输出

通道。然后通道注意力模块是对特征通道进行加权

来强化其表征能力(图4)。该模块首先对特征进行

全局最大池化和全局平均池化，然后将两个池化结

果通过共享的多层感知机(MultiLayer Perceptron,
MLP)层，并将输出加在一起得到通道权值。最后

将这个通道权值与输入特征相乘，得出强化后特

征。通道注意机制的主要思想是利用训练好的网络

为各通道特征分配权重，使后续网络聚焦在一些通

道上，忽视另一些通道。通道权值计算公式为

WC=σ((MLPFavg(XC))))+σ((MLPFmax(XC)))) (5)

σ F c
avg F c

max

XC

其中， 是sigmoid激活函数， 和 分别表示

全局平均池化和全局最大池化， 是输入特征图。
 

 
图 3 两种导联排序方式示意图

 

表 1  一维导联排序方法

方法 导联顺序

横向
[Fp1, Fp2, F11, F7, F3, Fz, F4, F8, F12, FT11, FC3, FCz, FC4, FT12, T7, C3, Cz, C4, T8, CP3, CPz, CP4, P7, P3,

Pz, P4, P8, O1, Oz, O2]

竖向
[F11, FT11, Fp1, F7, T7, P7, F3, FC3, C3, CP3, P3, O1, Fz, FCz, Cz, CPz, Pz, Oz, F4, FC4, C4, CP4, P4, O2, Fp2,

F8, T8, P8, F12, FT12]

随机1
[O1, C3, P3, C4, F12, FT11, Oz, Pz, FC4, Fp1, F3, Cz, Fz, FT12, FCz, P7, Fp2, F11, P4, F7, CP4, P8, T8, O2, CPz,

F8, FC3, T7, CP3, F4]

随机2
[F8, O2, Fz, P8, F12, O1, FC4, CP4, FCz, P3, T8, F3, F7, Pz, Cz, T7, CPz, FT11, C3, P4, Fp1, Fp2, P7, FC3,

CP3, C4, F4, Oz, F11, FT12]

随机3
[C4, FC4, P7, Fp2， F4, P8, Fp1, P3, FT11, Cz, F3, F11, T8, CP3, F7F12, O2, F8, Oz, CP4, FT12, CPz,

Pz, T7, C3, FC3, P4, FCz, Fz, O1]
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 3.4  导联注意力模块

在多导联EEG处理中，由于脑电帽佩戴误差

和受试者头模型差异，EEG的空间信息易受影

响。导联注意力机制通过对不同导联的特征进行非

线性变换获取权重，增强与任务相关的导联，有望

克服空间信息偏差。导联注意力模块首先借鉴

ShallowConvNet[32]的思路，对每个元素进行平方，

以计算特征功率来放大其非线性表达。接着对平方

后的EEG进行全局最大池化和全局平均池化。将

两个池化的结果传递给共享的MLP层，并将输出

加在一起作为导联权值

WL = σ(MLP(Favg(Square (XL)))))

+ σ(MLP(Fmax(Square (XL))))) (6)

σ XL其中， 是sigmoid激活函数， 是输入特征图。

最后，将双注意力模块提取到的信息再经过两层

CNN进行特征提取，卷积核的大小分别是(30,1),
(1,15)，卷积核的数量分别是32,64。
 3.5  模型验证

本文采用10折交叉验证来评估模型性能，数据

集被随机均匀地分成10份，重复10次训练，每次训

练由1份数据作为测试集，其余9份用于训练。本文

中使用4个评价指标评价模型有效性：accuracy,
precision, F1和recall。为防止过拟合，本文设置了

正则化及早停(early stopping)。在每一折训练中，

训练集被进一步划分为训练子集(80%)和验证子集

(20%)。早停的耐心值设为10，其判断与学习率自

适应调整(采用ReduceLROnPlateau策略，当验证

损失不再改善时学习率减半)均基于验证子集的损

失进行。这样可有效提升训练效率、模型性能，并

防止过拟合。初始学习率设置为1×10-4，优化器为

Adam，损失函数为交叉熵。最终，模型在测试集

上评估，所报告的总体性能为10折结果的平均值。

该模型基于Keras构建，并在NVIDIA GeForce
RTX4050 GPU上进行训练。

 4    实验结果

 4.1  对照实验

为了验证本文所提模型的性能，引入8个脑电

模型作为参照，表2是这些模型的分类结果。其中

本文所提WTATNet实现了最好的分类性能，ac-
curacy, precision, F1和recall分别为98.39%,
98.39%, 98.38%, 98.40%。就准确率而言，比经典

模型DeepConvNet, ShallowConvNet,EEGNet,
EEGNet_old,EEGNet_SSVEP分别高30.9%,
2.84%, 25.99%, 30.61%, 19.14%，比先进模型Con-
TraNet[33], Conformer[34], FBCNet[35]分别高13.42%,
5.05%, 0.35%。

 4.2  消融实验

为验证WTATNet中各个模块的效果，本文设

置了一系列消融实验。消融实验中的模型具体设置

如下。模型1：无小波变换模块。模型2：无导联注

意力模块。模型3：无通道注意力模块。模型4：仅

完整的第1条支路。模型5：仅完整的第2条支路。

 

 
图 4 两个注意力模块结构图

 

表 2  对照实验结果(平均值±标准差)(%)

模型/指标 accuracy F1 precision recall

WTATNet(本文) 98.39±0.56 98.39±0.53 98.38±0.53 98.40±0.52

DeepConvNet 67.49±6.03 64.00±8.13 68.12±5.88 78.98±2.73

ShallowConvNet 95.55±4.03 95.49±4.13 95.44±4.20 96.14±3.16

EEGNet 72.40±4.45 70.76±5.32 72.91±4.08 79.56±2.34

EEGNet_old 67.78±3.73 65.04±4.98 68.32±3.58 76.79±2.08

EEGNet_SSVEP 79.25±4.59 78.58±4.92 79.59±4.42 83.68±2.91

ConTraNet[33] 84.97±6.05 84.66±6.57 85.09±6.03 96.82±3.75

Conformer[34] 93.34±2.28 93.32±2.29 93.42±2.24 93.84±1.86

FBCNet[35] 98.04±0.92 98.03±0.93 98.02±0.95 98.08±0.82
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模型6：仅第2条支路且无通道注意力模块。模型

7：仅第2条支路且无导联注意力模块。模型8：将

WTATNet中的二维小波变换替换为一维小波变

换，仅对时间维进行小波分解。模型1 8的其余部

分均与完整模型保持一致，这些模型在导联横向排

序和竖向排序下的结果如表3所示。在横向排序

中，模型1的准确率比完整模型低1.78%，这表明小

波变换在EEG特征提取中发挥了重要作用。模型2
与模型3的准确率分别比完整模型低1.36%, 1.01%，

这表明在支路2中，注意力模块有效捕捉了EEG
的关键通道和导联，提升了特征表达的精准性，且

导联注意力比通道注意力略重要。模型4与模型5的
准确率分别比完整模型低1.66%, 1.82%，表明双路

模型通过融合多路径信息，能获得更高的分类精度

或特征区分度，且支路1的作用相对支路2更重要一

点。模型6与模型7的准确率分别比模型5高0.58%,
0.24%，这表明在单路模型中，通道注意力模块与

导联注意力模块没有表现出明显作用。模型8的准

确率比所提出的模型低1.78%，表明二维小波变换

在提取EEG特征时优于一维小波变换。这里的一

维小波变换对一维时间序列进行多尺度分析。而二

维小波变换通常是对二维图像进行多分辨率分解。

它通过可分离的滤波器组，同时在两个维度上(对于

EEG，即导联维和时间维)进行卷积和下采样操作。

此外，可以看出电极横向排序略优于竖向排

序。竖向排序下模型1、模型2与模型3的准确率分

别比所完整低1.85%,1.06%,3.43%，表明在电极竖

向排序时，导联注意力模块的作用更大。模型3较
高的标准差可能反映了其对参数初始化的敏感性增

加以及正则化效果的减弱，这进一步说明了通道注

意力机制不仅提升性能，还具有稳定训练的作用。

此外，模型4与模型5的准确率分别比完整模型低

2.31%,1.06%，这再次表明双路模型效果更好，且

支路1作用更大。模型6、模型7的准确率分别比模

型5高0.29%,0.14%，这表明通道注意力与导联注意

力在单路也没有发挥出明显作用。这些结果与横向

排序下结果基本一致。

此外，本文还将EEG做了3次导联随机重排并

放入所提出的模型中验证，结果如表4所示。3次随

机排列的模型准确率均低于电极横向排列与竖向排

列的结果。

 4.3  特征可视化分析

为了验证WTATNet的分类性能及各模块的效

果，本文利用T-SNE算法将本文所提模型、所有对

照模型以及消融实验中的模型所学习到的高维特征

映射到二维空间，并将可视化结果在图5和图6中展

示。如图5所示，EEGNet, EEGNet_old, EE-
GNet_SSVEP, ConTraNet以及DeepConvNet的
两类数据点重叠较多，没有学习到明显的特征。

ShallowConvNet, FBCNet具有明显的边界，分类

 

表 3  电极横向排序下模型消融实验结果(平均值±标准差)(%)

模型/指标
横向排序 竖向排序

accuracy F1 precision recall accuracy F1 precision recall

WTATNet 98.39±0.56 98.39±0.53 98.38±0.53 98.40±0.52 97.97±0.50 97.97±0.50 97.97±0.50 97.98±0.49

模型1 96.61±0.55 96.60±0.55 96.59±0.56 96.64±0.54 96.12±0.74 96.11±0.73 96.10±0.73 96.16±0.74

模型2 97.03±0.60 97.02±0.61 96.99±0.63 97.15±0.54 96.91±0.54 96.90±0.54 96.86±0.55 97.03±0.51

模型3 97.38±0.33 97.38±0.33 97.36±0.32 97.41±0.35 94.54±5.37 94.46±5.55 94.57±5.22 95.28±3.82

模型4 96.73±0.61 96.72±0.61 96.69±0.62 96.81±0.59 95.66±0.57 95.65±0.58 95.60±0.61 95.81±0.47

模型5 96.57±0.47 96.57±0.47 96.57±0.47 96.58±0.47 96.91±0.68 96.91±0.68 96.89±0.68 96.95±0.67

模型6 97.15±0.64 97.14±0.64 97.13±0.65 97.18±0.62 97.20±0.46 97.20±0.46 97.19±0.46 97.24±0.44

模型7 96.81±0.34 96.80±0.34 96.78±0.35 96.86±0.32 97.05±0.42 97.05±0.42 97.02±0.42 97.12±0.43

模型8 96.61±0.73 96.61±0.73 96.59±0.74 96.65±0.73 / / / /

 

表 4  不同导联重排方法下WTATNet结果(平均值±标准差)(%)

排序/指标 accuracy F1 precision recall

横向 98.39±0.56 98.39±0.53 98.38±0.53 98.40±0.52

竖向 97.97±0.50 97.97±0.50 97.97±0.50 97.98±0.49

随机1 96.30±0.68 96.29±0.69 96.29±0.66 96.36±0.73

随机2 97.09±0.39 97.08±0.39 97.07±0.38 97.13±0.39

随机3 96.95±0.64 96.94±0.64 96.92±0.63 96.99±0.65
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效果较好，但是聚类效果较差。Conformer整体分

类效果较好，但是有少部分点未能形成簇，分布显

得杂乱无章。

如图6所示，所有模型的分离程度都比较好，

存在清晰的边界，说明WTATNet的基本结构的性

能相对稳定，但相对于完整模型，消融实验中其他

模型所学特征的聚类效果较差。对比模型4和模型

5,6,7，可以看出模型4学习的特征在类内聚集成不

同的小簇。而模型1、模型2、模型3的特征可视化

与模型4相似，也具有明显的簇。这说明整体上模

块使用越多，特征学习能力越强，但过拟合风险也

随着提高。

 5    讨论

本模型通过手工特征与深度学习相结合的机制

实现VRMS高精度识别，其核心优势在于：(1)二
维小波变换在时间维和导联维对信号进行分解，实

现多尺度时空特征提取，适合处理多导联非平稳

EEG；(2)通道注意力和导联注意力机制，强化模

型对关键信息的聚焦能力，减少冗余信息的同时提

 

 
图 5 对照实验特征可视化

 

 
图 6 消融实验特征可视化
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升对任务相关特征的敏感性；(3)两条支路分别从

EEG不同角度提取特征，融合后能综合多维度信

息以形成更全面的特征表示，有助于提高模型的泛

化能力和分类性能。本文对比实验和消融实验的结

果(表2、表3)验证了本文模型的优势。根据消融

实验结果可发现：导联注意力模块和通道注意力模

块在单路模型中效果不佳，但在结合小波变换+
CNN的双路模型中表现优异。这可能因为支路2通
过分层注意力机制虽然具有较强的表征能力，但其

属于端到端模型反而强化了模型对噪声的敏感性。

而小波变换+CNN支路所提取的手工特征相对于支

路2引入了EEG的时频空信息提取的先验知识，对

噪声有一定抗性，与支路2形成互补，增强了特征

表达的全面性，抑制噪声。本文也做了一维小波变

换，其效果远不如二维小波变换。这是因为一维小

波变换仅聚焦于时间维的信号变化，忽略了EEG
导联之间的空间信息。相比之下，二维小波变换同

时对时间维和导联维进行分解，提取更加丰富的多

尺度信息。表3的实验结果清晰表明，二维小波变

换在分类精度优于一维小波变换。此外，本文不仅

将导联进行了横竖两种重排，还进行了3次随机重

排，重排后模型的效果均不好，如表4所示。这证

明了空间信息的作用，以及小波变换提取到了该信

息。随机排列导联破坏了这种空间结构，导致小波

变换无法有效捕捉导联间的局部模式或相关性。

但是，本文仍存在一些限制，本研究旨在探索

VRMS的EEG标记物，但任务后的EEG变化可能

受到疲劳或注意力下降的混淆。尽管本研究采用短

时VR暴露以降低疲劳影响，但在当前设计中，仍

难以完全将这两种效应分离。未来的研究可通过多

种方式进一步澄清这一问题：如设置视觉刺激相似

但已知VRMS诱发程度不同的任务条件，或引入不

易引发晕动症的非VR认知任务作为疲劳对照等[36]。

由于EEG的导联分布通常具有特定的空间拓扑结

构，不连续的重排会破坏导联间的空间相关性和邻

近性，使得二维小波变换无法捕捉完全的导联信

息。这种空间信息的缺失可能削弱模型对复杂EEG

的空间特征表达能力[37]。未来研究可从多个方向突

破：首先可探索图信号处理方法(如图小波变换或

图卷积网络)，将电极拓扑关系显式建模为图结

构，以更精细地刻画空间依赖关系。其次可尝试将

EEG重构为时间×频率×空间的三维张量，并开发

对应的三维小波变换算法，以同时提取更全面的时

空-频谱特征。此外，可设计拓扑自适应模型，使

空间结构能随输入信号调整，以适应个体与任务差

异。这些方向有望弥补当前方法在时空信息整合上

的局限，推动EEG处理新范式的发展，为脑机接

口与神经疾病诊断提供更强大的分析工具。

 6    结论

本文提出了一种基于二维小波变换和导联注意

力的双路混合模型WTATNet，本模型将手工特征

和深度学习相结合，实现了对VRMS的有效识别。

与经典模型与先进的模型相比，本模型实现了最佳

性能。消融实验的结果验证了两个支路、小波变换

模块、通道注意力模块、导联注意力模块的效果。

总体而言，WTATNet的平均准确率、精确率、召

回率和F1分别达到98.89%,98.38%,98.40%和

98.39%，这表明它能有效检测VRMS，并具有良好

的鲁棒性。所提模型不仅可应用于VRM S
的检测，也为探索VRMS的成因机制及研发缓解方

案提供数据支撑与技术路径。此外，本模型在

EEG解码领域展现出泛化潜力，有望拓展应用于

其他类型的EEG解析研究，为神经科学、临床医

学等相关领域的EEG分析提供新思路。
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Abstract:

Objective　Virtual Reality Motion Sickness (VRMS) presents a barrier to the wider adoption of immersive

Virtual Reality (VR). It is primarily caused by sensory conflict between the vestibular and visual systems.

Existing assessments rely on subjective reports that disrupt immersion and do not provide real-time

measurements. An objective detection method is therefore needed. This study proposes a dual-path fusion

model, the Wavelet Transform ATtentional Network (WTATNet), which integrates wavelet transform and

attention mechanisms. WTATNet is designed to classify resting-state ElectroEncephaloGraph (EEG) signals

collected before and after VR motion stimulus exposure to support VRMS detection and research on the

mechanisms and mitigation strategies.

Methods　WTATNet contains two parallel pathways for EEG feature extraction. The first applies a Two-

Dimensional Discrete Wavelet Transform (2D-DWT) to both the time and electrode dimensions of the EEG,

reshaping the signal into a two-dimensional matrix based on the spatial layout of the scalp electrodes in

horizontal or vertical form. This decomposition captures multi-scale spatiotemporal features, which are then

processed using Convolutional Neural Network (CNN) layers. The second pathway applies a one-dimensional

CNN for initial filtering followed by a dual-attention structure consisting of a channel attention module and an

electrode attention module. These modules recalibrate the importance of features across channels and electrodes

to emphasize task-relevant information. Features from both pathways are fused and passed through fully

connected layers to classify EEGs into pre-exposure (non-VRMS) and post-exposure (VRMS) states based on

subjective questionnaire validation. EEG data were collected from 22 subjects exposed to VRMS using the

game “Ultrawings2.” Ten-fold cross-validation was used for training and evaluation with accuracy, precision,

recall, and F1-score as metrics.

Results and Discussions　WTATNet achieved high VRMS-related EEG classification performance, with an

average accuracy of 98.39%, F1-score of 98.39%, precision of 98.38%, and recall of 98.40%. It outperformed

classical and state-of-the-art EEG models, including ShallowConvNet, EEGNet, Conformer, and FBCNet

(Table 2). Ablation experiments (Tables 3 and 4) showed that removing the wavelet transform path, the

electrode attention module, or the channel attention module reduced accuracy by 1.78%, 1.36%, and 1.01%,

respectively. The 2D-DWT performed better than the one-dimensional DWT, supporting the value of joint

spatiotemporal analysis. Experiments with randomized electrode ordering (Table 4) produced lower accuracy

than spatially coherent layouts, indicating that 2D-DWT leverages inherent spatial correlations among

electrodes. Feature visualizations using t-SNE (Figures 5 and 6) showed that WTATNet produced more

discriminative features than baseline and ablated variants.

Conclusions　The dual-path WTATNet model integrates wavelet transform and attention mechanisms to

achieve accurate VRMS detection using resting-state EEG. Its design combines interpretable, multi-scale

spatiotemporal features from 2D-DWT with adaptive channel-level and electrode-level weighting. The

experimental results confirm state-of-the-art performance and show that WTATNet offers an objective, robust,

and non-intrusive VRMS detection method. It provides a technical foundation for studies on VRMS neural

mechanisms and countermeasure development. WTATNet also shows potential for generalization to other EEG

decoding tasks in neuroscience and clinical research.

Key words: Virtual Reality Motion Sickness (VRMS); ElectroencEphaloGraph (EEG); Discrete Wavelet

Transform (DWT); Convolutional Neural Network (CNN); Attention mechanism

第 3期 陈玥池等：小波变换与注意力双路融合的虚拟现实晕动症脑电检测模型 11


	1 引言
	2 实验与数据获取
	2.1 实验设计和虚拟现实场景
	2.2 数据获取及预处理

	3 基于小波变换和导联注意力的双路模型
	3.1 整体模型
	3.2 小波变换
	3.3 通道注意力模块
	3.4 导联注意力模块
	3.5 模型验证

	4 实验结果
	4.1 对照实验
	4.2 消融实验
	4.3 特征可视化分析

	5 讨论
	6 结论
	参考文献

