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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｄｅｃａｄｅｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ａｍｏｕｎｔ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓꎬ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ
ｎｏｗ ｔｈｅ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｎｖｏｌｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｐａｔｉｅｎｔ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｒｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｍｏｔｏｒ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ａｆｔｅｒ ｓｔｒｏｋｅ. Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｍａｉｎｌｙ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｌｏｎｇ ｔｈｉｓ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｓａｔｉｓｆｙ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｔｈｅｒ￣
ａｐｙꎬ ｏｒ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｏｎｅ ｏｒ ｍｏｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｔｈｒｅｅ ｐｏｉｎｔｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐａｒａｌｙｚｅｄ ｌｉｍｂ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｍｏｔｏｒ ｒｅｌａｔｅｄ ＥＥＧꎬ ＵＣＳＤＩ (Ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ Ｃｕｒ￣
ｒｅｎｔ Ｓｏｕｒｃｅ Ｄｅｎｓｉｔｙ Ｉｍａｇｉｎｇ)ꎬ ＥＭＧ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｆｅｅｄｓ ｂａｃｋ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓｏｒｙ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｕｃｈ ａｓ ｖｉｓｕａｌꎬ
ａｕｄｉｔｏｒｙꎬ ｆｏｒｃｅꎬ ｈａｐｔｉｃ ｓｅｎｓａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ. Ｔｈｉｓ ｎｅｕｒｏ￣ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ａｎｄ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｗｉｌｌ ｂｒｉｎｇ
ｇｒｅａｔ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｔｏ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｓｕｃｈ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔꎬ ｓｏｍｅ ｋｅｙ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｎｏｎ￣
ｉｎｖａｓｉｖｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｓｅｎｓａｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋꎬ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｒｅｈａ￣
ｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔꎬ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｓｏｌｖｅｄ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｓｏｍｅ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｓｕｃｈ ａ
ｋｉｎｄ ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔꎻ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎꎻ ａｃｔｉｖｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙꎻ ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓａｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 Ｓｔｒｏｋｅ ｉｓ ａ ｌｅａｄｉｎｇ ｃａｕｓｅ ｏｆ ｓｅｒｉｏｕｓꎬ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ
ｄｉｓａｂｉｌｉｔｙ. Ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅꎬ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ｅｖｅｒｙ ｙｅａｒ ｔｈｅｒｅ
ａｒｅ ａｂｏｕｔ ２ꎬ０００ꎬ０００ ｐｅｏｐｌｅ ｓｕｆｆｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ａ ｓｔｒｏｋｅꎬ
ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ６６ ｐｅｒｃｅｎｔ ｓｕｒｖｉｖｅｓ ｔｈｅ
ｓｔｒｏｋｅꎬ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｄｅｆｉｃｉｔｓ ｏｆ ｍｏｔｏｒ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｔｈｅｒａｐｙ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｈｏ
ｓｕｆｆｅｒ ｆｒｏｍ ｓｔｒｏｋｅ ｏｒ ｃｅｒｅｂｒｏｖａｓｃｕｌａｒ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｉｓ ｓｔｉｌｌ
ａ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎꎬ ｏｎｅ ｔｈｅｏｒｙ ｉｓ ｔｈａｔ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｌｌ
ｒｅｃｏｖｅｒ ｂｅｔｔｅｒ ａｎｄ ｆａｓｔｅｒ ｉｆ ｈａｖｉｎｇ ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ ｐｈｙｓｉｏ￣
ｔｈｅｒａｐｙ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ａｃｃｉｄｅｎｔ. Ｕｎｄａｍａｇｅｄ ｂｒａｉｎ
ｔｉｓｓｕｅ ｗｉｌｌ ｔｈｅｎ ｔａｋｅ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｄａｍａｇｅｄ ｔｉｓｓｕｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ
ｔｈｏｓｅ ｓｅｖｅｒｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｔｒａｕｍａｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｒｅｇａｉｎｅｄ [１] . Ｉｎ
ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｓｓｉｓｔ ｔｈｅ ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｄｕｒｉｎｇ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ
ｔｈｅｒａｐｙꎬ ｓｏｍｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｓｅｖｅｒａｌ
ｒｏｂｏｔ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ
ＭＩＭＥ [２]ꎬ ＡＲＭ Ｇｕｉｄｅ [３]ꎬ ＭＩＴ￣ＭＡＮＵＳ [４]ꎬ
ＵＥＣＭ [５] . Ｒｏｂｏｔｉｃ ａｉｄｓ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ
ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ａｓｓｉｓｔａｎｃｅꎬ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｍｏｄｉｆｙ ｔｈｅｉｒ
ｏｕｔｐｕｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋｓ [６￣７] . Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｕｓｕａｌｌｙ ｗｏｒｋｓ ｏｎ
ｔｗｏ ｍｏｄｅｓꎬ ｏｎｅ ｉｓ ｐａｓｓｉｖｅ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅ
ａｎｏｔｈｅｒ ｉｓ ａｃｔｉｖｅ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅ. Ｏｗｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｅｘｈｉｂｉｔ ａ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ａｒｍ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｌｅｖｅｌｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｏｐｔｉｍａｌ ａｓｓｉｓｔａｎｃｅ
ｉｎ ｒｏｂｏｔ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｂｙ Ｋａｈｎ ｅｔ ａｌ. [８] . Ｐａｓｓｉｖｅ ｒｅｃｏｖ￣
ｅｒｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａ￣
ｐｙꎬ ｉｔｓ ａｉｍ ｉｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｍｕｓｃｌｅ ｔｏｎｅ ａｎｄ ｓｐａｓｔｉｃｉ￣
ｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｉｒｅｄ ｌｉｍｂꎬ ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｔｓ ｍｏｖａｂｌｅ ｒｅ￣
ｇｉｏｎ [９] . Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔａｇｅ ｉｓ ｔｏ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｓｔａｂｌｙ ａｎｄ ｓｍｏｏｔｈｌｙ ｔｏ ｓｔｒｅｔｃｈ ｔｈｅ ｐａ￣
ｔｉｅｎｔ ｐａｒａｌｙｚｅｄ ｌｉｍｂ ｍｏｖｉｎｇ ａｌｏｎｇ ａ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ ｔｒａｊ￣
ｅｃｔｏｒｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ. Ｔｈｕｓꎬ ｉｎ ｐａｓｓｉｖｅ
ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅꎬ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｄｅｓｉｒｅｄ ｍｏｖｅ￣
ｍｅｎｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｗｉｔｈ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｔｏ ｔｈｅ ｐａ￣
ｔｉｅｎｔ ｉｓ ａ ｋｅｙ ｉｓｓｕｅ ｆｏｒ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ.
Ｌｏｔｓ ｏｆ ｓｔｕｄｉｅｓ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｈｏｗ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｒｏｂｏｔ ｔｏ
ｍｏｖｅ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｎ ｐａｓｓｉｖｅ ｒｅｈａｂｉｌｉ￣
ｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅ [１０￣１２] . Ｄｕｒｉｎｇ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ
ｒｏｂｏｔ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｎｅｗ
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　 ＳＯＮＧ Ａｉｇｕｏ ｅｔ ａｌ: Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

ａｖａｉｌａｂｌｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ. Ｏｎｅ ｅｘａｍｐｌｅ ｉｓ Ｎｅｕｒｏ￣Ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ( ＮＭＩ) ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｂｒａｉｎ￣Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ (ＢＣＩ)ꎬ ＥＥＧ ａｎｄ ＥＭＧ ｂａｓｅｄ Ｈｕｍａｎ￣Ｒｏ￣
ｂｏｔ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ (ＨＲＩ) [１３￣１５]ꎬ ａｎｏｔｈｅｒ ｅｘａｍｐｌｅ ｉｓ Ｖｉｒ￣
ｔｕａｌ Ｒｅａｌｉｔｙ (ＶＲ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｅｎｓａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｕｃｈ ａｓ ａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌ ｄｉｓｐｌａｙ ａｎｄ
ｈａｐｔｉｃ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｄｕｒｉｎｇ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｔｈｅｒａｐｙ [１６] . Ｘｕ
ｅｔ ａｌ. [１７] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｒｏｂｏｔ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙ ＥＥＧ ｆｏｒ ｐａｒａ￣
ｌｙｚｅｄ ａｒｍ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ. Ａ ｃｌｉｎｉｃａｌｌｙ ｐｒｏｖｅｎ ＭＡＮＵＳ ｒｏｂｏｔ ｉｓ ｉｎｔｅ￣
ｇｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＢＣＩ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ [１８] .
Ｍａｕｒｏ ｅｔ ａｌ. [１９] ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｎｅｕ￣
ｒｏ￣ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｖｉｒｔｕａｌ ｒｅａｌ￣
ｉｔｙꎬ ｂｒａｉｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅꎬ ａｎｄ ｅｘｏｓｋｅｌｅｔｏｎ
ｒｏｂｏｔｓ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｒｅ￣
ｇａｒｄｉｎｇ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｒｏｂｏｔ￣ｂａｓｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｉｅｓ.
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｗｉｌｌ ｒｅｖｉｅｗ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｎｅｕｒｏｎ￣
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ( ＮＭＩ ) ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓ ｔｈｅ ｋｅｙ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＮＭＩ ｂａｓｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ.
Ａｔ ｌａｓｔꎬ ｔｈｅ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ＮＭＩ ｂａｓｅｄ ｒｅ￣
ｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ.

２ 　 Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｒａｐｉｄ ｇｒｏｗｔｈ ｉｎ Ｎｅｕ￣
ｒｏ￣Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ＢＣＩ ｗｈｉｃｈ
ａｓｓｉｓｔ ｐａｒａｌｙｚｅｄ ｏｒ ｌｏｃｋｅｄ￣ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｅ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｕｔｓｉｄｅ ｗｏｒｌｄꎬ ｃｏｎｔｒｏｌ ｄｅｖｉｃｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｅｌｅ￣
ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｔｏｒｉｚｅｄ ｗｈｅｅｌｃｈａｉｒ. Ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒꎬ ｓｏｍｅ
ｓｔｕｄｉｅｓ ｈａｖｅ ｓｈｏｗｎ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ＢＣＩ
ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ( ＦＥＳ )
ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ａｓｓｉｓｔｉｖｅ ｈａｎｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ. Ｔａｎ ｅｔ ａｌ. [２０]

ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ＢＣＩ￣ＦＥＳ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ’ ａｒｍ
ｆｌｅｘｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ. Ｂｏｔｈ ｓｙｓｔｅｍｓ ｅｍｐｌｏｙ
ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ. Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ. [１８] ｅｘ￣
ｐｌｏｒｅｓ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ ＢＣＩ ａｎｄ
ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｒｏｂｏｔｉｃ￣ａｉｄｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐａｒａｌｙｚｅｄ

ｕｐｐｅｒ ｌｉｍｂ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ. Ｔｈｅ
ＢＣＩ ｂａｓｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｇｕｉｄｅｓ ｔｈｅ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ￣
ｌｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｏｔｉｖａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｔｏｗａｒｄｓ
ｆａｓｔｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ.
　 　 Ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ ｏｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ
ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｎｅｕｒｏ￣Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｕｔｉ￣
ｌｉｚｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｒｅｌａｔｅｄ ＥＥＧ ｏｒ ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌ ａｃｑｕｉｓｉ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ. Ｆｉｇ.１
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙ ＥＥＧ
ｂａｓｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ
ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｃｏｒｅ ｍｏｄｕｌｅｓꎬ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌ ａｃｑｕｉ￣
ｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎬ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ
ｗｉｔｈ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｍｏｄｕｌｅꎬ ｖｉｓｕａｌ ｄｉｓｐｌａｙ ｍｏｄｕｌｅ. Ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｔｒａｎｓｌａｔｅｓ ｔｈｅ ｍｅｎｔａｌ ｉｍａｇｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｖｅ￣
ｍｅｎｔｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌ ｆｒｏｍ ａ ｐｏｓｔ￣
ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｉｎｔｏ ｃｏｍｍａｎｄｓ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ａ ｒｏｂｏｔｉｃ
ａｒｍ ｔｏ ｍａｎｉｐｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｉｍｐａｉｒｅｄ ａｒｍ ｄｕｒｉｎｇ ａ
ｐｈｙｓｉｃａｌ ｔｈｅｒａｐｙ ｅｘｅｒｃｉｓｅ.
２.１ 　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

　 　 Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒｏ￣ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｓｕｇｇｅｓｔ ｔｈａｔ ｅｘｔｒｉｎｓｉｃ
ｖｉｓｕａｌꎬ ａｕｄｉｔｏｒｙ ａｎｄ ｈａｐｔｉｃ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｍａｙ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｍｏｔｏｒ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｐ￣
ｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｖｉｔａｌ ｆｏｒ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｒｅｈａ￣
ｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ [２１￣２３] . Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｎｅｕ￣
ｒｏ￣Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ (ＮＭＩ) ｗｉｔｈ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｆｅｅｄ￣
ｂａｃｋ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２.
　 　 Ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＭＩ
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｃｏｒｅ ｍｏｄｕｌｅｓ: ｎｏｎ￣ｉｎｖａｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｓｉｇｎａｌ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎬ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｗｉｔｈ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒꎬ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｖｉｒｔｕａｌ ｒｅａｌｉｔｙ /
ｖｉｒｔｕａｌ ｇａｍｅ ｍｏｄｕｌｅꎬ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｙ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ. Ａｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＣＩ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ.１ꎬ
ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＭＩ ｅｍｐｈａ￣
ｓｉｚｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇｎａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ｄｅｃｏ￣
ｄｉｎｇ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓａｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ.
　 　 Ｔｈｅ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇｎａｌ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＥＥＧꎬ ＥＭＧ ａｎｄ ＵＣＳ￣

２



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ. １ꎬ Ｎｏ. ３ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１４

ＤＩ ( Ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｓｏｕｒｃｅ Ｄｅｎｓｉｔｙ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ
ｗｈｉｃｈ ｄｅｔｅｃｔｓ ｎｅｕｒｏ￣ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｐａｒｔ) ａｎｄ
ｓｏｍｅ ｎｅｗ ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ｍｅａｓｕｒｅｓ
ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎ ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｒａｗ ｓｉｇｎａｌ ｄａｔａ. Ｉｎ
ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｍｏｄｕｌｅꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｕｎｉｔ ｃｏｎ￣
ｖｅｒｔｓ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｃｏｍｍａｎｄｓ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ. Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｖｉｒｔｕａｌ
ｒｅａｌｉｔｙ / ｖｉｒｔｕａｌ ｇａｍｅ ｍｏｄｕｌｅ ｓｕｃｈ ａｓ ｖｉｒｔｕａｌ ｗａｌｋꎬ

ｖｉｒｔｕａｌ ｄａｉｌｙ ｔａｓｋｓꎬ ｖｉｒｔｕａｌ ｃａｒ ｒａｃｉｎｇꎬ ｈａｐｔｉｃ ｓｐａｃｅ
ｅｘｐｌｏｒｉｎｇꎬ ｅｔｃ.ꎬ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔｓ ｔｏ ｐａｔｉｅｎｔ. Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｙ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌ ｄｉｓｐｌａｙ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｆｏｒｃｅ
ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈａｐｔｉｃ ｄｉｓｐｌａｙꎬ ｅｔｃ.ꎬ ｔｏ ｔｈｅ ｐｏｓｔ￣
ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔ. Ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＮＭＩ ｗｉｌｌ ｂｒｉｎｇ ｇｒｅａｔ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｔｏ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ
ｔｈｅｒａｐｙ ａｎｄ ｍｏｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒｙ.

Ｆｉｇ. １　 Ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙ ＥＥＧ ｂａｓｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｎｅｕｒｏ￣Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

３



　 ＳＯＮＧ Ａｉｇｕｏ ｅｔ ａｌ: Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

２.２ 　 Ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ
ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ
ａｒｅ ｉｎｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ａｃｔｉｖａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｒｅｎｔ
(ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ) ａｎｄ ａｆｆｅｒｅｎｔ ( ｓｅｎｓｏｒｙ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ)
ｐａｔｈｗａｙｓꎬ ｂｙ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ａｓｓｉｓｔａｎｃｅ ａｓ
ｎｅｅｄｅｄ ａｎｄ ｃａｕｓｅｓ￣ｅｆｆｅｃｔｓ ｂａｓｅｄ ｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｆｅｅｌｉｎｇｓ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｅｒａｐｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ. Ｓｕｃｈ ａ
ｋｉｎｄ ｏｆ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐｒｏｖｅｎ ｔｏ ｆａｖｏｒ
ｃｏｒｔｉｃａｌ ｒｅｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｐａｔｈ ｒｅｃｏｖｅｒｙ [１９] .
Ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙ ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｄｅｃａｄｅ
ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙ
ｍａｉｎｌｙ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ａｓｐｅｃｔｓ: １) ｔｈｅ ａｃｔｉｖｅ ｐａｒ￣
ｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔꎻ ２) ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ａｍｏｕｎｔ
ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙꎻ ３) ｔｈｅ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｎｖｏｌｖｅｍｅｎｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ａｄｖａｎｃｅｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｓｕｐ￣
ｐｏｒｔｅｄ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｈｕｍａｎ ｎｅｕｒａｌ
ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ (ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ) ａｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ
ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙꎬ ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ
Ｆｉｇ. ２. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙ ｓｙｓｔｅｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＭＩꎬ ＥＥＧ / ＵＣＳＤＩ / ＥＭＧ ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｒｅ￣
ｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｉｎｓｐｉｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｅ ｐａｒ￣
ｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ. Ｖｉｒｔｕａｌ Ｒｅａｌｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｇａｍｅ
ｗｉｔｈ ｖｉｓｕａｌ / ａｕｄｉｔｏｒｙ / ｆｏｒｃｅ / ｈａｐｔｉｃ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｉｓ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｎｖｏｌｖｅｍｅｎｔꎬ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｉｍｍｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｅｘｅｒｃｉｓｅ.
　 　 １) Ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ (ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ) ｐａｔｈｗａｙ:
Ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｍｏｔｏｒ
ｉｍａｇｅｒｙ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｒａｉｎ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ａｓ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌ
ｆｏｒ ｒｅａｄｉｎｇ ｐａｔｉｅｎｔ’ ｓ “ｍｏｔｏｒ￣ｍｉｎｄ” . Ｔｈｅ “ｍｏｔｏｒ￣
ｍｉｎｄ” ｉｓ ｔｈｅｎ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ｂｙ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｉｎｇ
ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｒｅｌａｔｅｄ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ
ｃｏｍｍａｎｄ ｉｓ ｓｅｎｔ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ
ａｎｄ ｖｉｒｔｕａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｆｏｒ ｉｍｐａｉｒｅｄ ｌｉｍｂ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ. Ｕｎｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｐａｒｔｌｙ ｓｈｉｅｌｄｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｋｕｌｌ ａｎｄ ｌｏｗ ｓｐａｔｉａｌ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ＥＥＧꎬ ｉｔ ｂｅｃｏｍｅｓ ａ ｇｒａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｏ
ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ ｍｅａｓｕｒｅ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｅ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ￣ｒｅｌａｔｅｄ
ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙ [２４￣２５] . Ｏｎｅ
ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ＵＳＣＤＩ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ [２５￣２７]ꎬ
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｄｅｔｅｃｔ ｎｅｕｒｏ￣ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｐａｒｔ ｏｎ

ｌｅｓｉｏｎꎬ ａｎｄ ＥＭＧ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ＥＥＧ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｍｏｔｏｒ ｃｏｍｍａｎｄｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｒａｉｎ. Ｆｏｒ ｔｈｅ
ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｌｉｍｂ ｓｅｒｉｏｕｓｌｙ ｐａｒａｌｙｚｅｄꎬ ｉ.
ｅ. ｃａｎ ｈａｒｄｌｙ ｍｏｖｅ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｌｙꎬ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ａｎｄ
ｎｅｕｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｅ ｉｆ ｄｏ ｎｏｔｈｉｎｇ ｉｎ ａ
ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｎｅｕｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅ￣
ｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅꎬ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＥＧ / ＵＳＣＤＩ / ＥＭＧ ｉｓ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ
ｆｏｒ ａｃｔｉｖａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｕｓｃｌｅｓ ａｎｄ ｎｅｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａ￣
ｌｙｚｅｄ ｌｉｍｂｓ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｒｔｅｘ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｐａｒａｌｙｚｅｄ ｌｉｍｂ ｃａｎ ｐａｒｔｌｙ
ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｌｙ ｍｏｖｅ ｃａｓｅꎬ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｏｂｏｔ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＥＧ / ＵＳＣＤＩ / ＥＭＧ ｃａｎ ｉｎｓｐｉｒｅ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｅ
ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎꎬ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｍｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａ￣
ｔｉｅｎｔꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｏｕｔｃｏｍｅ. Ｓｏ ｔｈｅ
ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｃａｎ ｉｎｐｕｔ ｍｏｔｏｒ ｃｏｍｍａｎｄｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｒｏｂｏｔ ｆｏｒ ａｓｓｉｓｔｉｎｇ ｄｅｓｉｒｅｄ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｌｅｘｉｏｎ￣
ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｅｌｂｏｗꎬ ｓｔｅｐｐｉｎｇꎬ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｈａｐｔｉｃ ｍａ￣
ｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｓꎬ ｉ. ｅ. ｓｐａｃｅ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇꎬ ｇｒａｂｂｉｎｇ ａｎ ｅｇｇꎬ
ｈｏｌｄｉｎｇ ａ ｃｕｐ ｏｆ ｗａｔｅｒꎬ ｅｔｃ.
　 　 ２) Ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ (ｓｅｎｓｏｒｙ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ) ｐａｔｈｗａｙ
ｏｆ ｈｕｍａｎ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ: Ｒｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｒｖｏｕｓ
ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｂａｓｉｃ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｆｏｒ ｍｏｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｒｅｃｏｖｅｒ ａｆｔｅｒ ｓｔｒｏｋｅꎬ ｂｙ ｔｈａｔ ｕｎｄａｍａｇｅｄ ｎｅｕｒｏｎｓ ｗｉｌｌ
ｔｈｅｎ ｔａｋｅ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｍａｇｅｄ ｎｅｕ￣
ｒｏｎｓ [１] . Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｓ ｖｅｒｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｒｅｇａｉｎ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｍｏｔｏｒ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｊｕｓｔ ｌｉｋｅ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
(ＡＮＮ) . Ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒ ｉｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ａｔ￣
ｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｎｔａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ [１９] . Ｐａｔｉｅｎｔ’ ｓ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｍｅｒ￣
ｓｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃａｎ ｂｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ
ｍｅａｎｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｓｕｃｈ
ａｓ ｖｉｓｕａｌ / ａｕｄｉｔｏｒｙ / ｆｏｒｃｅ / ｈａｐｔｉｃ / ｖｉｂｒａｎｔ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ
ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｏｕｔｃｏｍｅ.
Ｖｉｓｕａｌ / ａｕｄｉｔｏｒｙ / ｆｏｒｃｅ / ｈａｐｔｉｃ / ｖｉｂｒａｎｔ ｓｅｎｓａｔｉｏｎｓ ｇｅｎ￣
ｅｒａｔｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｖｉｒｔｕａｌ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｔｈｒｏｕｇｈ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ. Ｔｈｅ ｆｏｒｃｅ / ｈａｐ￣

４
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ｔｉｃ ｓｅｎｓａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＶＲ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ｂａｃｋ￣ｄｒｉｖａｂｌｅ ｒｏｂｏｔ ａｎｄ ｆｏｒｃｅ / ｈａｐｔｉｃ ｄｅ￣
ｖｉｃｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｏｒｃｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｄａｔａ ｇｌｏｖｅ. Ｖｉｂｒａｎｔ ｆｅｅｌ￣
ｉｎｇ ｉｎ ｐｌａｙｉｎｇ ｖｉｒｔｕａｌ ｇａｍｅ ｃａｎ ｂｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ａ ｖｉ￣
ｂｒａｔｉｌｅ ｍｏｔｏｒ ａｒｒａｙ ｄｅｖｉｃｅ. Ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ’ ｓ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ
ｉｓ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ａｓｓｉｇｎｉｎｇ ａ
ｖｉｄｅｏ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｇａｍｅ ｔｏ ｔｈｅ ｔｈｅｒａｐｙ ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ｍａｋｅ ｔｈｅ
ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｂｅｃｏｍｅ ｍｏｒｅ ａｔｔｒａｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｉｎ￣
ｔｅｒｅｓｔｉｎｇ [２８￣２９] . Ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｏ ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｅｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｒｏｃｅｓｓ (ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ) ａｎｄ ａｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ (ｓｅｎｓｏ￣
ｒｙ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ) ａｒｅ ｎｏｔ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ. Ｏｎ ｔｈｅ ｏｎｅ ｈａｎｄꎬ
ａｎ ｅｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｏｎ (ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ) ｉｎ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｎｅｕ￣
ｒｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｂｅ ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ ｂｙ ａｎ ａｆｆｅｒｅｎｔ ｅｖｅｎｔ
( ｓｅｎｓｏｒｙ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ) ｄｕｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ (ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ) . Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｔｈｅ
ａｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｖｉｔｙ (ｓｅｎｓｏｒｙ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ) ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｍｏｄｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｏｎ (ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ) ｔｏ ｉｎｔｅｒａｃｔ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ (ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ)ꎬ ｉ.ｅ. ｔｏ ａｌｔｅｒ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉ￣
ｔｙ ｏｆ ｌｉｍｂ ｍｏｔｏｒ.
　 　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ ｓｕｃｈ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ
ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｆｕｎｄａ￣
ｍｅｎｔａｌ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｏｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ
ｐｒｅｃｉｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｒｏｍ
ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ａｓ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ
ｓｉｇｎａｌ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｅｄ ｗｉｔｈ ｌｉｍｉｔ￣
ｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ＥＥＧ / ＥＭＧꎻ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｏｎｅ ｉｓ
ｔｈｅ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｓｅｎｓａｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ｈｏｗ ｔｈｅ
ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｉｎｐｕｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ ａｎｄ ｈｏｗ ｉｔ
ｐｒｏｍｏｔｅｓ ｎｅｕｒｏｍｕｓｃｕｌａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｒｅｍａｉｎｓ ａｎ
ｏｐｅｎ ｑｕｅｓｔｉｏｎꎻ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｏｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｐａｔｉｅｎｔꎬ ｉｔ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｎｏｔ ｃｌｅａｒ ｈｏｗ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｅｘｅｒｃｉｓｅ ｔｈｅ ｐａｒａ￣
ｌｙｚｅｄ ｌｉｍｂ ｂｙ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ ｏｆ ｐａｔｉｅｎｔｓ. Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｅｖ￣
ｅｒａｌ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｓｕｃｈ ａ ｋｉｎｄ
ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ.

３　 Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏ￣
ｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

３.１　 Ｅｘｔｒａｃｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇｎａｌｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａ￣

ｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅꎬ ｔｈｅ ｃｏｍｍａｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ
ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇ￣
ｎａｌｓ ｆｉｒｓｔｌｙ. Ｒｅｃｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ ｏｎ ｓｕｃｈ ａ ｔａｓｋ ｍａｉｎｌｙ
ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ:
　 　 １) Ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ:
　 　 ＥＥＧ ａｎｄ ＥＭＧ ａｒｅ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｎｏｎ￣ｉｎｖａｓｉｖｅ
ＮＭＩ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｌｏｗ ｅｘｐｅｎｓｅ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｓ￣
ｏｌｕｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ＥＥＧ / ＥＭＧ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ
ｂｙ ａ ｐｒｅ￣ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｗｈｉｃｈ ａｔｔｅｎｕａｔｅｓ ｔｈｅ ａｒｔｉ￣
ｆａｃｔｓ ａｎｄ ｎｏｉｓｅｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｓｉｇｎａｌꎬ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ｉｓ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ｆｏｒｍｉｎｇ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｓｅｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ｆｒｅｑｕｅｎ￣
ｃｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ [３０]ꎬ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ [３１]ꎬ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎ￣
ｃｙ ｐａｔｔｅｒｎｓ [３２]ꎬ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ [３３]ꎬ ｏｒ ｓｐａ￣
ｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ [３４￣３５] ｆｏｒ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ ｉｍａｇｉｎｅｄ ｏｒ ｎｏｒｍａｌ
ｍｕｓｃｌｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃ￣
ｔｅｄ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｏ ｄｅｃｏｄｅ ｔｈｅ ｕｓｅｒｓ'
ｉｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｔｒａｎｓｌａｔｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｔｏ ａ
ｓｅｔ ｏｆ ｏｕｔｐｕｔ ｃｏｍｍａｎｄｓ ｆｏｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ. Ｄｅｃａｄｅｓ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ＥＥＧ / ＥＭＧ ｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｈａｖｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ ｔｈａｔ ａｃｈｉｅｖｅ
ｈｉｇｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ (>９５％) ｏｎ ａ ｆｅｗ ｐｒｅ￣
ｄｅｆｉｎｅｄ ｍｏｔｉｏｎｓ (>４ ｃｌａｓｓｅｓ ｆｏｒ ＥＥＧꎬ ａｎｄ >１０ ｃｌａｓ￣
ｓｅｓ ｆｏｒ ＥＭＧ) [１５ꎬ １７ꎬ ３６￣３８] .
　 　 Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｅｖｅｒａｌ ｄｒａｗｂａｃｋｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＭＩ [３９] . Ｆｉｒｓｔꎬ
ｓｕｃｈ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｐｒｏｖｉｄｅ ｌｉｍｉｔｅｄ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｏｍｍａｎｄｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｅｄｅｆｉｎｅｄ ｄｉｓ￣
ｃｒｅｔｅ ｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｅｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ Ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ＢＣＩｓ
ｔｈａｔ ｓｔｕｄｉｅｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｅ ｂｒａｉｎ ｓｉｇ￣
ｎａｌｓ ｄｕｒｉｎｇ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｏｄｙ ｐａｒｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ｒｉｇｈｔ ｈａｎｄꎬ ｌｅｆｔ ｈａｎｄꎬ ｆｏｏｔꎬ ａｎｄ ｔｏｎｇｕｅ [４０] . Ｓｅｃｏｎｄꎬ
ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｅｘａｃｔ ａｓ ｉｔ ｍｉｇｈｔ ｂｅꎬ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌꎬ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ｏｎｌｙ ｏｎｅ ｍｏｔｉｏｎ ａｔ
ａ ｔｉｍｅꎬ ａｐａｒｔ ｆｒｏｍ ｆｅｗ ｅｘｃｅｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍｓ ｔｈａｔ
ｗｅｒｅ ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｔｏ ｂｅ ａｂｌｅ
ｔｏ ａｃｔｉｖａｔｅ ｔｗｏ ｃｌａｓｓｅｓ ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｐｒｏ￣
ｖｉｄｅ ａ ｎａｔｕｒａｌ ｗａｙ ｆｏｒ ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ
ｒｏｂｏｔｓ [４１] .

５



　 ＳＯＮＧ Ａｉｇｕｏ ｅｔ ａｌ: Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｅｖｅｒａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｉｎ ｔｒａｎｓｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅｓｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｔｏ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｒｅｈａ￣
ｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｏｎｅ ｆａｃｔｏｒ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ
ｎｏｎ￣ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｉｎ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇ ｓｅｓｓｉｏｎ ｏｆ
ＥＥＧ / ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｔｅｎｄｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｅ ｃｌａｓ￣
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ [４２] . Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｄｕｒｉｎｇ ａ
ｓｅｓｓｉｏｎ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ＢＣＩ ｕｓｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙ
ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇꎬ ｔｈｅｙ ａｒｅ ａｌｓｏ ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ ｖａｒｉ￣
ａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｍａｎｙ ｓｏｕｒｃｅｓꎬ ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎꎬ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ
ｗｈｅｎ ｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓ ｇｅｔ ｌｏｏｓｅꎬ ｅｙｅ ｂｌｉｎｋｉｎｇ ａｎｄ ｍｏｖｅ￣
ｍｅｎｔꎬ ｓｗａｌｌｏｗｉｎｇꎬ ｔｅｅｔｈ ｃｒｕｎｃｈｉｎｇ ａｎｄ ｅｔｃ. Ｓｕｃｈ
ｃｈａｎｇｅｓ ｍａｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｎ￣ｔａｓｋ ｒｅｌａｔｅｄ ａｃｔｉｖｉ￣
ｔｉｅｓ ｉｎｔｏ ｕｓｅｒ’ ｓ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ａｃｔｉｖｉｔｙꎬ ｅ.ｇ.ꎬ ｔｈｅ ｅｌｅｃ￣
ｔｒｏ￣ｏｃｕｌｏｇｒａｍ (ＥＯＧ) ａｒｔｉｆａｃｔｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｅｙｅ ｍｏｖｅ￣
ｍｅｎｔ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｆｒｏｎｔａｌ ｌｏｂｅꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ α￣ａｃｔｉｖｉｔｙ ｄｕｅ ｔｏ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｖｉｇｉｌａｎｃｅ ａｆ￣
ｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｃｃｉｐｉｔａｌ ｌｏｂｅ. Ｏｔｈｅｒ
ｆａｃｔｏｒ ｉｓ ｔｈｅ ｂｅｔｗｅｅｎ￣ｓｅｓｓｉｏｎ ｎｏｎ￣ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ [４２]ꎬ
ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｒｉａｌｓ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｒｉａｌｓ ｍａｙ ｂｅ ｒｅ￣
ｃｏｒｄｅｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｓｓｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄａｙｓꎬ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒｏｆｅｅｄｂａｃｋｓꎬ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｔｏｃｏｌｓ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ. Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ａｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅｓｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｉｎａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｓｏ
ｆａｒ [３９] . Ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｓｐｅｃｔꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｔ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ [４３￣４４] .
　 　 ２) Ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｂａｓｅｄ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈｅｓ:
　 　 Ｔｈｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ
ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ａｎｄ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｏｎ / ｏｆｆ ｍｏｄｅ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ (ａ
ｃｌａｓｓ ｉｓ ｅｉｔｈｅｒ ａｃｔｉｖｅ ｏｒ ｎｏｎ￣ａｃｔｉｖｅ) . Ｎａｔｕｒａｌ ｍｏｖｅ￣
ｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｖｅｒｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅｓｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｓｉｎｃｅ
ｔｈｅｙ ａｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＤｏＦｓ [４１] . Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＤｏＦｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔꎬ
ｉｔ ｉｓ ｄｅｓｉｒｅｄ ｔｏ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｄｅｃｏｄｅ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｋｉｎｅ￣
ｍａｔｉｃｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙꎬ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ａｎｄ

ｓｏ ｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｒｅｃｅｎｔ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｓｈｏｗ
ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｕｓｉｎｇ ｉｎｖａｓｉｖｅ ｉｎｔｒａｃｏｒｔｉｃａｌ ｌｏｃａｌ
ｆｉｅｌｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ ｏｖｅｒ Ｅｌｅｃｔｒｏｃｏｒｔｉｃｏｇｒａｐｈｙ ( ＥＣｏＧ)
ｔｏ ｄｅｃｏｄｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ [４５] . ＥＣｏＧ ｉｓ ａｎ ｉｎｖａｓｉｖｅ ｔｅｃｈ￣
ｎｉｑｕｅ ｗｈｅｒｅ ｇｒｉｄｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓ ａｒｅ ｉｍｐｌａｎｔｅｄ ａｎｄ
ｓｕｍｍｅｄ ｃｕｒｒｅｎｔｓ ｏｖｅｒ ａ ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ ｔｉｓｓｕｅ ａｒｅ ｒｅｃｏｒ￣
ｄｅｄ ａｓ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｕｎｓｕｉｔ￣
ａｂｌｅ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｏｎｌｙ ｈａｖｉｎｇ ｍｏｔｏｒ ｄｉｓｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｃｃｅｐｔ
ｔｈｉｓ ｋｉｎｄ ｏｆ ｉｎｖａｓｉｖｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ [２４] . Ｔｈｅ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ
ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ
ＥＥＧ ａｎｄ ＥＭＧ ａｒｅ ｍｕｃｈ ｓａｆｅｒ ａｎｄ ｃｏｓｔ ｌｏｗｅｒ. Ｎｅｖ￣
ｅｒｔｈｅｌｅｓｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｎｏｔ ｃｌｅａｒ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｋｉｎｅｍａｔ￣
ｉｃｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｉｎｖａｓｉｖｅ ＥＥＧ /
ＥＭＧ. Ｉｎ ｆａｃｔꎬ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｅｒｅ ｂｅｌｉｅｖｅｄ ｔｏ ｌａｃｋ
ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ ａｎｄ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｔｏ ｅｎ￣
ｃｏｄｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ [４６] . Ｔｈｉｓ ａｓ￣
ｓｕｍｐｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｄ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ ｇｅｎｅｒａ￣
ｔｉｎｇ ａ ｖｉｖｉｄ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ [４５￣４７] . Ｕｓｉｎｇ ｌｏｗ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ＥＥＧꎬ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｎｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔ
ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｒｅｐｏｒｔｅｄ (ｅ. ｇ.ꎬ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅ￣
ｌｏｃｉｔｙ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｉｎ ２Ｄ [４８￣４９] ａｎｄ ３Ｄ ｗｏｒｋｓｐａｃｅｓ [５０￣５２]) .
Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｌｉｍｂ ｋｉｎｅｍａｔｉｃ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ＥＥＧꎬ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｉｎ ａ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ ｍａｎｎｅｒ.
　 　 Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｕｃｈ ａ
ｔｙｐｅ ｏｆ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｆａｒ ｆｒｏｍ ａｎ ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ
ｏｎｅ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｈｒｅｅ ｍａｉｎ ｂａｓｉｃ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ
ｎｏｎ￣ｉｎｖａｓｉｖｅ ＮＭＩ ｆｏｒ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ ｄｅｃｏ￣
ｄｉｎｇ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙ￣
ｉｎｇ ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｌａｃｋ ｏｆ ｇｅｎｅｒｉｃ ａｎｄ ｃｏｎ￣
ｓｉｓｔｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｓ ｏｆ ｍｏｖｅｍｅｎｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎ ＥＥＧ / ＥＭＧ. Ｓｅｃｏｎｄꎬ ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ｐｅｒｆｏｒｍ
ｐｒｏｐｅｒ ＮＭＩ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｓｉｎｃｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ＭＩ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔꎬ ａｎｄ ｒｅｓｔｒｉｃｔ ａｒｔｉｆａｃｔｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ
ｉｍｐｏｓｉｎｇ ｅｙｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｍｕｓｃｌｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｒｅ￣
ｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ. Ｔｈｉｒｄꎬ ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉ￣
ｇａｔｅ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＭＩꎬ ａｔｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒ￣ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎꎬ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｆｏｒｃｅ.
　 　 ３)Ｔｗｏ￣ｗａｙ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ:
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ. １ꎬ Ｎｏ. ３ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１４

　 　 Ｍａｎｙ ｓｉｍｐｌｅ ｔａｓｋｓ ｓｔｉｌｌ ｐｒｏｖｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｅｖｅｎ ｗｉｔｈ
ｔｏｄａｙ’ ｓ ｖｅｒｙ ａｄｖａｎｃｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｂｅｃａｕｓｅ
ｎｏ ｓｅｎｓｏｒｙ ｓｉｇｎａｌｓ ｔｒａｖｅｌ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ
ｂａｃｋ ｔｏ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ. Ａｍｐｕｔｅｅｓ ｈａｖｅ ｔｏ ｃｏｎｓｃｉｏｕｓｌｙ ｄｉ￣
ｒｅｃｔ ｅｖｅｒｙ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔꎬ ｒｅｌｙｉｎｇ
ｏｎ ｗｈａｔ ｔｈｅｉｒ ｅｙｅｓ ｓｅｅ ｆｏｒ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｏｎ
ｔｈｅｉｒ ｎａｔｕｒａｌ ｓｅｎｓｅ ｏｆ ｐｒｏｐｒｉｏｃｅｐｔｉｏｎ [５３￣５５] . Ｔｈｉｓ ｌｅｖｅｌ
ｏｆ ｅｆｆｏｒｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｃｌｕｍｓｙ ａｎｄ ｓｌｏｗ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ ｔｈａｔ
ｌｅａｖｅ ｐｅｏｐｌｅ ｅｘｈａｕｓｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｉｍｅ
ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ ｓｕｃｈ ｔａｓｋｓ ａｓ ｒｅａｃｈｉｎｇ ａ ｔａｒｇｅｔ.
Ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｇｏａｌꎬ ｔｈｅｎꎬ ｉｓ ｔｏ ｅｎｇｉｎｅｅｒ ａｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｂｅ￣
ｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｔｈａｔ ａｌｌｏｗｓ
ｔｗｏ￣ｗａｙ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｏｔｈ ｍｏｔｏｒ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒｙ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ [５３￣５５] . Ｓｕｃｈ ａ ｔｗｏ￣ｗａｙ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗｏｕｌｄ ｐｅｒｍｉｔ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉ￣
ｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｂｙ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅ
ｔｈｏｕｇｈｔ ａｎｄ ｔｈａｔ ｃａｎ ｆｅｅｌ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｌｉｍｂ.
　 　 Ｍｏｒｅ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｒｅ ｎｏｗ ｐｕｒｓｕｉｎｇ ｔｈｉｓ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ. Ｃｕｌｌｅｎ ａｎｄ Ｓｍｉｔｈ ｈａｖｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ
“ａｄａｐｔｅｒ ｃｏｒｄ” ｔｈａｔ ｔｒａｎｓｌａｔｅｓ ｎｅｒｖｅ ｉｍｐｕｌｓｅｓ ｉｎｔｏ ｅｌｅｃ￣

ｔｒｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ｕｓｉｎｇ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ￣ｇｒｏｗｎ ｎｅｒｖｅ ｆｉｂｅｒｓ ａｎｄ
ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ￣ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｐｏｌｙｍｅｒｓ [５３￣５５] . Ｓｕｃｈ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ａ￣
ｄａｐｔｅｒ ｐｌｕｇ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｂｕｉｌｔ ｉｎ ｒａｔｓꎬ ｉｆ ａｌｌ ｇｏｅｓ ｗｅｌｌꎬ
ｔｈｅｙ ｗｉｌｌ ｅｖｅｎｔｕａｌｌｙ ｕｓｅ ｓｕｃｈ ｂｉｏｈｙｂｒｉｄ ｂｒｉｄｇｅｓ ｔｏ ｌｉｎｋ
ｕｐ ｔｈｅ ｓｅｖｅｒｅｄ ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ ｎｅｒｖｅｓ ｉｎ ａ ｈｕｍａｎ ｂｅｉｎｇ ｉｎ
ｓｕｃｈ ａ ｗａｙ ｔｈａｔ ａ ｐｒｏｓｔｈｅｔｉｃ ｄｅｖｉｃｅ ｃａｎ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｒｅｃｅｉｖｅ
ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｂｒａｉｎꎬ ａｎｄ ｃａｎ ｉｎ￣
ｖｅｒｓｅｌｙ ｔｒａｎｓｍｉｔ ｔｈｅ ｆｏｒｃｅ / ｈａｐｔｉｃ ｓｅｎｓｏｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｂａｃｋ ｔｏ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｓｔｈｅｔｉｃ ｄｅｖｉｃｅ ｆｅｅｌｓ ｌｉｋｅ
ａ ｎａｔｕｒａｌ ｈａｎｄ [５３￣５５] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｓｕｃｈ ａｎ ｉｎｖａｓｉｖｅ ｄｉｒｅｃｔ
ｔｗｏ￣ｗａｙ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｈａｓ ｔｏ ｕｎｄｅｒｇｏ ａ ｓｕｒ￣
ｇｅｒｙ ｔｏ ｓｅｔｕｐ ｉｔ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｒａｌｙｚｅｄ ｌｉｍｂ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｉｓ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｉｎ ｉｔｓ ｉｎｆａｎｃｙ ａｎｄ ｖｅｒｙ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅꎬ
ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｎｏｔ ｂｅ ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｏｎｌｙ ｈａｖｉｎｇ
ｍｏｔｏｒ ｄｉｓｏｒｄｅｒ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｉｔ ｉｓ ａ ｇｒｅａｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｏ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐ ａ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｔｈａｔ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｈｅ ｔｗｏ￣
ｗａｙ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ. Ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｓｕｃｈ ａ ＮＭＩꎬ ｔｈｅ ｎｏｎｉｎ￣
ｖａｓｉｖｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｔｈａｔ ｃａｎ ｄｅｔｅｃｔ ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ
ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｗｏ￣ｗａｙ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ ｆｉｒｓｔ.

Ｆｉｇ. ３　 Ｍｅａｓｕｒｅ ｅｌｅｃｔｒｏｎｅｕｒｏｇｒａｐｈｉｃ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｈｉｇｈ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｂｙ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｏｕｒｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｍａｇｉｎｇ (ＵＣＳＤＩ)

　 　 Ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｈｙｂｒｉｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｃｏｍｂｉｎｇ
ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｓｃａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄｅｎｓｉｔｙ
ｉｍａｇｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｃｏｕｓｔｏ￣ｅｌｅｃｔｒｉｃ (ＡＥ) ｅｆｆｅｃｔ ｔｏ
ａｃｈｉｅｖｅ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ｂｏｔｈ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｄｏ￣
ｍａｉｎｓꎬ ｎａｍｅｌｙ ａｃｏｕｓｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ (ＡＥＴ)
ａｎｄ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｏｕｒｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｍａｇｉｎｇ
( ＵＣＳＤＩ )ꎬ ｈａｖｅ ａｔｔｒａｃｔｅｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ ａｔｔｅｎｔ￣

ｉｏｎｓ [２５ꎬ ２６ꎬ ５６￣６２] . Ｔｈｏｓｅ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｏｄａｌｉ￣
ｔｉｅｓ ｈａｖｅ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉ￣
ｃａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍａｐｓ ｗｉｔｈ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ. Ｉｎｉｔｉａｌ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ
ＵＣＳＤＩ ｈａｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｓｕｂ￣ｍｉｌｌｉｍｅｔｅｒ
ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｃｅｎｔ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ (２ ~ ４ ｍＡ / ｃｍ２) [５６ꎬ ５８￣５９] . Ｓｕｃｈ ａ
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　 ＳＯＮＧ Ａｉｇｕｏ ｅｔ ａｌ: Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

ｋｉｎｄ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅ ｔｏ ｉｍ￣
ａｇｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｆｌｏｗｉｎｇ ｉｎ ｌｏｂｓｔｅｒ ｎｅｒｖｅ ｃｏｒｄ ｗｉｔｈ ｐｈｙｓｉ￣
ｏｌｏｇｉｃａｌｌｙ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄｅｎｓｉｔｉｅｓ [５９] ꎬ ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒ￣
ｄｉｏ￣ｐｕｌｓｅ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｃａｒｄｉａｃ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ
ａ ｒａｂｂｉｔ ｈｅａｒｔ [５７] ꎬ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｉｅｌｄ ａｎｄ ｗｅａｋ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｆｌｏｗｉｎｇ ｉｎ ｖｏｌｕｍｅ ｃｏｎｄｕｃｔｏｒ [６３] . Ｔｈｉｓ ｋｉｎｄ
ｏｆ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ ｎａｔｕｒｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏ￣
ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ａｎｄ ｈａｓ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｉｎ ｂｏｔｈ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎｓ (ｍｉｌｌｉｍｅｔｅｒ￣ｍｉｃｒｏ￣
ｓｅｃｏｎｄ ｓｃａｌｅ ｅｖｅｎ ｂｅｔｔｅｒ) [２７] ｓｏ ｉｔ ｉｓ ｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｆｏｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｏｒ ｒｅｈａｂｉｌ￣
ｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ａｎｄ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｈｅ
ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｈｏｗ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｕｓｃｕｌｏｓｋｅｌｅｔａｌ ｍｏｔｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ａ ａｃｔｉｏｎ
ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｈｏｗ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓｏｒｉａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ ｂａｃｋ￣
ｐｒｏｐａｇａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｎｅｕｒａｌ ｐａｔｈｓ ｔｏ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ. Ａｓ ｉｌ￣
ｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ２ ａｎｄ Ｆｉｇ. ３ꎬ ｔｈｅ ｌｉｍｂ ｍｏｔｏｒ ｒｅｌａｔ￣
ｅｄ ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ
ｎｅｒｖｅ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ＵＣＳＤＩ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｓｅｎｔ ｔｏ
ａ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｖｅｒｔ ｍｏｔｏｒ ｒｅｌａｔｅｄ
ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎｔｏ ｃｏｍｍａｎｄｓ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅ
ｒｏｂｏｔ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙ. Ｗｉｔｈ ＵＣＳ￣
ＤＩꎬ ｉｔ ｉｓ ｎｏｗ ａｂｌｅ ｔｏ ｒｅｃｏｒｄ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｒｖｅｓ
ｇｏｉｎｇ ｉｎ ｏｎｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ( ｄｏｗｎ ｔｈｅ ｌｉｍｂ) ａｎｄ ｔｏ
ｓｔｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｎｅｒｖｅｓ ｇｏｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ( ｔｏ￣
ｗａｒｄ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ) .
　 　 Ｏｎｅ ｍａｊｏｒ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｆｏｒ ｕｓｉｎｇ ＵＣＳＤＩ ｔｏ ｉｍａ￣
ｇｉｎｇ ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ ａｎｄ ｄｅ￣
ｔｅｃｔ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｃｏｒｔｅｘ
ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｋｕｌｌ ｗｈｉｃｈ ｅｎｖｅｌｏｐｓ ｔｈｅ ｅｎｃｅｐｈａｌｏｎ ｆｕｌｌｙ
ｗｉｌｌ ｂｌｏｃｋ ｔｈｅ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｒｔｅｘꎬ
ｓｏ ｔｈｅ ＡＥ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ＵＣＳＤＩ ｃａｎ’ ｔ ｇａｉｎ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｍｏｔｏｒ ｃｏｒｔｅｘ ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌ. Ｆｏｒｔｕｎａｔｅ￣
ｌｙꎬ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｒｅｌａｔｅｄ ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ
ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ ｎｅｒｖｅ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＵＣＳＤＩ.
Ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｓｋｕｌｌꎬ ｔｈｅ ｂｏｎｅ ｗｉｌｌ ｂｌｏｃｋ ｔｈｅ ｐｒｏｐａｇａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄꎬ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｅｃｈｏ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｕｓｃｌｅ ａｎｄ ｂｏｎｅ ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ａｌｓｏ ｂｅ ａ ｃｈａｌ￣
ｌｅｎｇｅ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ
ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ ｎｅｒｖｅ. Ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈａｔ ｓｃａｎ ｆｒｏｍ
ｏｎｅ ｓｉｄｅ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｐｐｏｓｉｔｅ ｓｉｄｅ ｏｒ ａｒｒａｎｇｅ
ｔｗｏ ｐｈａｓｅｄ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ａｒｒａｙｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｏｐｐｏｓｉｔｅ

ｓｉｄｅｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｆｒａｍｅ ｓｐｅｅｄ. Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｅｃｈｏ
ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｌｙ ｅａｓｉｌｙ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ
ｅｃｈｏ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ＡＥ ｓｉｇｎａｌ ｓｏ ｔｈｅｙ ｃａｎ ｂｅ
ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｉｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ [６２] . Ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ ｗｉｌｌ
ｂｅ ｎｅｅｄｅｄ ｆｏｒ ｆｉｔｔｉｎｇ ＵＣＳＤＩ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｍｏｔｏｒ ｒｅｌａｔｅｄ
ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌ ｆｏｒ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ
ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｈｏｗ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｕｓｃｕｌｏｓｋｅｌｅｔａｌ ｍｏ￣
ｔｏｒ.
　 　 Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｉｍａｇｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ
ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ｉｍａｇｉｎｇ / ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｈｏｗ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｏｒｉａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｌｉｍｂ ａｒｅ ａｃｔｉ￣
ｖａｔｅｄꎬ ｂａｃｋ￣ｐｒｏｐａｇａｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｂｒａｉｎ ｉｓ ｍｏｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｒｅ￣
ｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｄｕｅ ｔｏ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｐａｔｈｗａｙ ａｎｄ
ｒｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂｙ ｓｅｎｓｏｒｉａｌ ｆｅｅｄｂａｃｋ
ａｒｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｒｅｇａｉｎｉｎｇ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｔｉｅｎｔ. Ｔｈｉｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎ.

３.２　 Ｈｏｗ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｎｅｕ￣
ｒｏｍｕｓｃｕｌａｒ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ

　 　 Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｒｏｂｏｔ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｈａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｉｔｓｅｌｆ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒ￣
ａｐｙ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｓｕｆｆｅｒｉｎｇ ｍｏｔｏｒ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｔｒｏｋｅ [６４￣６５]ꎬ ｈｏｗ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓａｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｍｕｓｃｕｌａｒ ｒｅ￣
ｃｏｖｅｒｙ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ ｑｕｅｓｔｉｏｎ
ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｓｏｌｖｅｄ ｉｎ ｎｅｕｒｏｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. Ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ
ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ
ｔｈｅｓｅ ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎｓ ｉｓ ｗｅａｋ ａｎｄ ａ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄ￣
ｅｌ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｌａｃｋｉｎｇ. Ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ａｄ￣
ｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍａｉｎｌｙ
ｔａｋｅ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ａｓｐｅｃｔｓ:
　 　 １) Ｓｔｉｍｕｌａｔｅｓ ａｎｄ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｍｕｓｃｕｌａｒꎬ
ｆｏｒ ｋｅｅｐｉｎｇ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ ａ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｍｕｓｃｕｌａｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ｔｒｅｍｏｒ. Ｒｅｐｅｔ￣
ｉｔｉｖｅꎬ ｐａｓｓｉｖｅ￣ａｃｔｉｖｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｌｉｍｂ ｍｏｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｙ ｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ ｎｅｕｒｏｍｕｓｃｕｌａｒ ａｔ￣
ｒｏｐｈｙꎬ ｓｐａｓｍꎬ ｑｕｉｖｅｒｉｎｇ [６６￣６７] . Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｐｏｓｔ￣ａｃｕｔｅ ｐｈａｓｅ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｗｉｔｈ ｆｕｎｃ￣
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ｔｉｏｎａｌ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｒｍ [６６] ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｍｏｖｅ￣
ｍｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ [６７] . Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔｓ ａ ｒａｔｉｏｎａｌｅ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｐａｓｓｉｖｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓꎬ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｔｏ ｐｒｅ￣
ｖｅｎｔ ｌｏｃａｌ ｔｉｓｓｕｅ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｍｏｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｓｔｒｏｋｅ ｆｏｒ ｔｈｏｓｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｈｏ
ｃａｎｎｏｔ ａｃｔｉｖｅｌｙ ａｃｈｉｅｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｐａｒｅｔｉｃ ｌｉｍｂ. Ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ ｓｅｅｍｓ ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ ｄｕｅ
ｔｏ “ ｅｘｅｒｃｉｓｅ ｍａｋｅｓ ｂｏｄｙ ｓｔｒｏｎｇｅｒ” ｈａｓ ｐｒｏｐａｇａｎ￣
ｄｉｚｅｄ ｄｅｅｐ ｉｎｔｏ ｐｅｏｐｌｅ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｂｙ ｗｈａｔ ｎｅｕｒｏｂｉｏ￣
ｌｏｇｉｃａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏ￣
ｍｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｍｕｓｃｕｌａｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙꎬ ｈｏｗ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｃｈａｎｇｅｓ ｔｈｅ ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ ｍｕｓｃｌｅ ｍｏｔｏｒ ｉｎｔｏ ｒｅｇｕｌａｒ
ｍｏｔｏｒ ａｒｅ ｒｅｍａｉｎ ｏｐｅｎ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ. Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｎｅｕｒｏｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ
ｐｒｏｍｏｔｅ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｏｆ ｎｅｕｒｏｍｕｓｃｕｌａｒ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ａ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ.
　 　 ２) Ａｃｔｉｖａｔｅｓ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｐａｔｈｗａｙ ｂｙ ｍｏｔｏｒ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ ｏｕｔｐｕｔ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒｉａｌ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｉｎｐｕｔ. Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｉｎｖｏｌｖｅｄ ｉｎ ａ ｔａｓｋ ａｒｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｓｋ [６８] . Ｓｅｎｓｏｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｅｅｄ￣
ｂａｃｋ ｉｓ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｉｎ ｍｏｔｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｒｅ￣
ｃｏｖｅｒｙ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ａｎｄ ｒｅｇａｉｎｅｄ ｓｅｎｓｏｒｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅｒａｐｙ
ｏｕｔｃｏｍｅ [６９] . Ｔｈｉｓ ｎｅｕｒａｌ ｐａｔｈｗａｙ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｂｙ
“ｕｓｅ￣ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ” ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆａｃｔｏｒ ｔｏ
ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙ [７０] . Ｃｏｎｆｌｉｃｔ￣
ｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｅｘｉｓｔ ｗｉｔｈ ｒｅｇａｒｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｓｕｐｅｒｆｉ￣
ｃｉａｌ ｓｅｎｓｏｒｙ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｓｔ￣
ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ [７１￣７２] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ ｈｅａｌｔｈｙ
ｓｕｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｈａｖｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｔｈａｔ
ｐｒｏｐｒｉｏｃｅｐｔｉｖｅ ｉｎｆｌｏｗ ｃａｎ ｌｅａｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ
ｌｉｍｂ ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ [７３￣７６] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｅｖｉ￣
ｄｅｎｃｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓ ｉｓ ｗｅａｋ ａｎｄ ａ ｐｈｙｓｉ￣
ｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｌａｃｋｉｎｇ. Ａｎ
ｉｎｖｉｖｏ ｉｍａｇｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｐａ￣
ｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｍａｙ ｓｈｅｄ ｌｉｇｈｔ ｏｎ ｕｎｌｏｃｋｉｎｇ
ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ.
　 　 ３) Ｉｎｓｐｉｒｅｓ ｔｈｅ ｒｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｎｅｕｒａｌ ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｂｙ ｔｈｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｏｒｄｉ￣
ｎａｔｅｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ.
Ｔｈｅ ａｄｕｌｔ ｂｒａｉｎ ｉｓ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｒｅｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｉｔｓｅｌｆ ａｆｔｅｒ

ｓｕｆｆｅｒｉｎｇ ａ ｓｔｒｏｋｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈｙ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｂｒａｉｎ ｌｅａｒｎ ａｎｄ ｔａｋｅ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂｙ ｔｈｅ ｄａｍａｇｅｄ ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ [１８] .
Ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｐｒｉｍａｒｙ ｍｏｔｏｒ ｃｏｒｔｅｘ ｉｍａｇｅｄ
ｂｙ ｆＭＲＩ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｆｏｕｎｄ ｄｕｒｉｎｇ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｆｒｏｍ
ｓｔｒｏｋｅ [７７ꎬ ７８] . Ｔｈｅ ｂｒａｉｎ’ ｓ ｒｅｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ
ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｎｅｕｒｏ￣ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ [７９]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ
ｂｅ ｓｅｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｇｉｖｅｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｏｎｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｔｏ ａｎｏｔｈｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｇｅｎｅｒａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｄｉｓ￣
ｏｒｄｅｒ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｔｒｏｋｅ ｍａｉｎｌｙ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｌｅｓｉｏｎｓ ｉｎ
ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ
ｎｅｕｒｏｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｓ ｔｏ ｉｎｓｐｉｒｅ ｔｈｅ ｒｅ￣ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈｒｏｕｇｈ ｎｅｕｒａｌ ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ
ｂｙ ｔｈｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｔｏｒ ｔａｓｋｓ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔ ｆｅｅｄｂａｃｋ
ｂｙ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ. Ｊｕｓｔ ｌｉｋｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ (ＡＮＮ)ꎬ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｕｔｐｕｔ ( ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｎ ＡＮＮ) ａｎｄ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔ (ｅｒｒｏｒ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｉｎ ＡＮＮ) ｔａｋｅ ｋｅｙ ｒｏｌｅｓ ｉｎ ｒｅ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ ｒｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｍｏｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｉｓ
ｊｕｓｔ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｆｅｅｄｂａｃｋｓ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ａｎｄ ｒｅｏｒｇａｎ￣
ｉｚｅ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏ￣ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌｌｙ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ￣
ａｌｌｙ ｂｙ ｎｅｕｒｏ￣ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｆｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ ｏｕｔｐｕｔ ｔｏ ｆｉｎｉｓｈ ａ ｄｅｓｉｒｅｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔꎬ ａｃｔｉｏｎꎬ ｏｒ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ. Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ｄｕｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｌａｓｔ ｄｅｃａｄｅ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｌｕｃｔｕａｔｅｓ ｇｒｅａｔｌｙ ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｓｕｂｊｅｃｔｓ
[９] . Ａ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｒｉｓｅｓ ｎａｔｕｒａｌｌｙ: ｈｏｗ ａｎｄ
ｂｙ ｗｈａｔ ｎｅｕｒｏｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ
ｆｅｅｄｂａｃｋ ｏｆ ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔ ( ｔｈａｔ ｌｉｋｅ ｅｒｒｏｒ ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ
ＡＮＮ) ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｒｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎ ｓｙｓｔｅｍ?
Ｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇ ｏｐｉｎｉｏｎｓ ｅｘｉｓｔ ｄｕｅ ｔｏ ｌａｃｋ ｏｆ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｅｖｉｄｅｎｃｅｓ. Ｓｏｍｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｐｅｒｓｉｓｔ ａｓｓｉｓｔｉｎｇ ｓｔｒａｔｅ￣
ｇｉｅｓꎬ ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙꎬ ｓｏｍｅ ａｇｒｅｅ ｔｏ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
ｆｏｒ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒｉａｌ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｔｏ
ｐａｔｉｅｎｔ ｆｏｒ ｐｒｏｍｏｔｉｎｇ ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒ￣
ｙ[８０ꎬ １８] . Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｉｔ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ａ ｇｒａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｏ
ｐｒｏｖｉｄｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ
ｔｏ ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｈｅ ｒｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ

９



　 ＳＯＮＧ Ａｉｇｕｏ ｅｔ ａｌ: Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒｙ.

３.３　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ

　 　 Ａｓ ｍｅｎｔｉｏｎ ａｂｏｖｅꎬ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ
ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ ａｒｅ ｋｅｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｏｒ ｍｏｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｖ￣
ｅｒｙ. Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｓ
ｓｔｉｌｌ ａｎ ｏｐｅｎ ｑｕｅｓｔｉｏｎꎬ ｓｔａｂｌｅ ａｎｄ ｓｍｏｏｔｈ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｎｅｅｄｅｄ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ ａｓｓｉｓｔｉｎｇ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａ￣
ｔｉｅｎｔ ｉｎｄｏｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｅｘｅｒｃｉｓｅ ｒｉｇｈｔｌｙ ａｎｄ ｓｕｃｃｅｓｓ￣
ｆｕｌｌｙ. Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｋｉｎｅｔｉｃｓ ｂａｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ￣
ｃｌｕｄｉｎｇ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｆｏｒｃｅ￣ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｈｙｂｒｉｄ
ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ＥＥＧ / ＥＭＧ￣ｂａｓｅｄ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｓａｆｅｔｙ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓꎬ ｅｔｃ.ꎬ ｈａｖｅ
ｂｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎｄ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ａｌｌ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ [８１￣８７] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｏｆ ｎｅｕｒｏｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｓ ｔｏ ｆａｖｏｒ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｐａｔｉｅｎｔ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｎｅｕｒａｌ ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｂｙ ｔｈｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｏｒｄｉ￣
ｎａｔｅｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｂｙ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ.
Ｕｎｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ａｂｏｖｅ
ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｅｘｅｒｃｉｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｌｙｚｅｄ ｌｉｍｂꎬ ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｈａｔ ｌｉｍｉｔｓ ｔｈｅ
ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ.
　 　 Ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ４ꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｎｅｕｒｏ￣Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｒａｃ￣
ｔｉｏｎ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｍｏｔｏｒ ｒｅｌａｔｅｄ ＥＥＧꎬ ＵＣＳＤＩꎬ ＥＭＧ ｔｏ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｒｏｂｏｔ ａｓｓｉｓｔｉｎｇ ｐａｒａｌｙｚｅｄ ｌｉｍｂ ｉｎ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ
ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔａｓｋꎬ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｖｉｓｕａｌꎬ ａｕｄｉｔｏｒｙꎬ ｆｏｒｃｅꎬ
ｈａｐｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔꎬ ｉｎ ｓｕｃｈ ｗａｙ ｔｏ ｐｒｏ￣
ｍｏｔｅ ｔｈｅ ｒｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｒｅｇａｉｎ
ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ａ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈ￣
ｏｄ ｉｓ ｎｅｅｄｅｄ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｎｅｕｒｏ￣Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｓａｆｅꎬ ｓｍｏｏｔｈꎬ
ｐｒｅｄｅｓｉｇｎｅｄ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｍｏｍｅｎｔｓꎬ ａｃｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｆｅｅｌｉｎｇ ｆｅｅｄｂａｃｋｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｐａｔｉｅｎｔ ｆｏｒ ｍｏｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ. Ｔｏ
ｐｒｏｖｉｄｅ ｆｌｅｘｉｂｌｅꎬ ｖｅｒｓａｔｉｌｅ ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ ａｓｓｉｓｔａｎｃｅꎬ
ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄꎬ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ｆｒｅｅｄｏｍ
ｒｏｂｏｔｉｃ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ａｒｅ ｎｅｅｄｅｄꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｍｉｎｉａｔｕｒｅ
ｍｅａｓｕｒｅ ｄｅｖｉｃｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅａｓｕｒｅ ａｎｇｌｅꎬ ｖｅｌｏｃｉｔｙꎬ

ｆｏｒｃｅ / ｔｏｒｑｕｅꎬ ｅｔｃ. ｏｆ ｅａｃｈ ａｃｔｕａｔｏｒ ｆｏｒ ｓｔａｔｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ
ｃｏｎｔｒｏｌ[８５ꎬ ８８] . Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｐｏｓｔｕｒｅ ｔｒａｃｋｅｒｓꎬ ｄａｔａ
ｇｌｏｖｅ ａｎｄ ｆｏｒｃｅ / ｔｏｒｑｕｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｒｅ ａｖａｉｌａｂｌｅꎬ ｉｔ ｉｓ
ｓｔｉｌｌ ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｏ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｍｅａｓｕｒｅ
ｄｅｖｉｃｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔｉｃ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ [８９￣９１] . Ｉｍｐｌｅｍｅｎ￣
ｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌꎬ ａｕｄｉｔｏｒｙ ｆｅｅｄｂａｃｋｓ ａｒｅ ｅａｓｙ ｔｏ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｔｅꎬ ｂｕｔ ｈｉｇｈ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒｃｅｆｅｅｄｂａｃｋ ａｎｄ
ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｈａｐｔｉｃ ｓｅｎｓａｔｉｏｎ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｒｅｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔ ａｎｄ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ｐｅｒｓｏｎ. Ｐａｔｉｅｎｔ’ ｓ ａｃｔｉｖｅ ｆｏｒｃｅ /
ｔｏｒｑｕｅ ｃａｎ ｂｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｕｓｃｕｌｏｓｋｅｌｅｔａｌ
ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ｖｉｄｅｏ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｍｂ ｍｏｖｅｍｅｎｔꎬ
ｂｕｔ ｉｔ ｉｓ ｖｅｒｙ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｅ ｆｏｒｃｅ /
ｔｏｒｑｕｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙꎬ ｔｈｉｓ ｂｒｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｆｏｒ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ.
Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ ｍａｋｅ ｉｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｒｅｃｏｇ￣
ｎｉｚｅ １５~２０ ａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｕｐ￣ｌｉｍｂ ａｎｄ ｈａｎｄ ｕｓｉｎｇ ＥＥＧ
ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ＥＭＧꎬ ｂｕｔ ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ｌｉｍｉｔｅｄ
ｔｏ ４ ａｃｔｉｏｎｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ [９２] . Ａｓｓｕｍｉｎｇ ｔｈｅ ｉｄｅａ ｄｅｃｏ￣
ｄｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ ａ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｉｇｎａｌꎬ ｔｈｉｓ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎ￣
ｃｙ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｉｓ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｉｇｎａｌ. Ｃｏｍｍｏｎｌｙꎬ ｈｕｍａｎ ’ ｓ
ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ３ ~
２００ Ｈｚꎬ ｓｏ ｔｈｉｓ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｗｉｌｌ ｒｅｓｕｌｔ
ｉｎ ｓｅｒｉｏｕｓ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｍｐｏｓｅｓ
ｇｒｅａｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｔｏ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ
ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｓｉｌｌ ｎｏ ｉｄｅａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔꎬ
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ａｌｌ ｋｉｎｅｔｉｃｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ａｌｌ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ａ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｏｆ
ＥＥＧ ａｎｄ ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌｓ [９３] . Ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｋｉｎｅｔｉｃｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｌｉｍｂ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｐａｒａｌｙｚｅｄ ｌｉｍｂ ｉｓ
ａｎｏｔｈｅｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｆｏｒ
ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ [９４] . Ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎｄｉ￣
ｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｅｖｅｒａｌ ｌａｒｇｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｉｅｓ ｅｘｉｓｔ ｉｎ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｅｕｒａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｊｏｉｎｔ
ｔｏｒｑｕｅ. Ｔｈｅｓｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｉｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｊｏｉｎｔ ａｎｇｌｅｓ ｔｏ ｍｕｓｃｌｅ ｌｅｎｇｔｈｓꎬ
ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｆｏｒｃｅｓ ｔｏ ｔｏｒｑｕｅｓꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｓｃｌｅ
ｆｏｒｃｅ [９５￣９７] .
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Ｆｉｇ. ４　 Ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ

　 　 Ｏｗｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｏｆ ｋｉｎｅｔｉｃｓ ｓｔａｔｅ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｍｅｎｔꎬ ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓａｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋꎬ ｐａｔｉｅｎｔ’ ｓ ａｃｔｉｖｅ
ｋｉｎｅｔｉｃｓ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ｌｏｗ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｒａｔｅ ｆｏｒ ｎｅｕｒａｌ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｓａｆｅｔｙ ｇｕａｒａｎｔｅｅꎬ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＤＯＦｓꎬ ｓｔｒｏｎｇ ｃｏｕｐｌｉｎｇꎬ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｎａ￣
ｔｕｒｅ ｏｆ ｌｉｍｂ’ｓ ｋｉｎｅｔｉｃｓꎬ ｉｔ ｉｓ ａ ｇｒａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｏ ｃｏ￣
ｏｒｄｉｎａｔｅｌｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｕｃｈ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｎｅｕｒｏ￣Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ
ｓａｆｅꎬ ｓｍｏｏｔｈꎬ ｐｒｅ￣ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｌｅｔ ｐａ￣
ｔｉｅｎｔ ａｃｔｉｖｅｌｙ ｉｎｔｅｒａｃｔ ｗｉｔｈ ｖｉｒｔｕａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｒｅｌａｔｅｄ
ｔｏ ｗａｌｋꎬ ｈａｎｄ ａｃｔｉｏｎｓꎬ ｄａｉｌｙ ｔａｓｋｓꎬ ｐｌａｙｉｎｇ ｇａｍｅｓ
ａｎｄ ｈａｐｔｉｃ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ. Ｆｕｌｌｙ ｏｖｅｒｃｏｍｉｎｇ ｔｈｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ
ｍａｙ ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｏｌｖｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍｓ ｉｎ ｎｅｕｒｏｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｓｕｃｈ ａｓ ｈｏｗ ｔｈｅ ｍｉｎｄ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ ｌｉｍｂ ｍｏｔｏｒ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏ￣ｍｕｓｃｕｌｏ￣ｓｋｅｌｅｔａｌ
ｓｙｓｔｅｍꎬ ｈｏｗ ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｉｓ ｉｎｐｕｔｔｅｄ ａｓ ｅｌｅｃｔｒｏｎｅｕ￣
ｒｏｇｒａｐｈｉｃ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｂｒａｉｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｓｙｓｔｅｍꎬ ａｎｄ ｈｏｗ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｅ ｒｅｈａ￣
ｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒ￣
ｙ ｏｆ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｉｎ ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ. Ｏｎ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｂｉｌａｔ￣
ｅｒａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｓｏｍｅ
ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ.

４　 Ｃｏｎｃｌｕｄｉｎｇ ｒｅｍａｒｋｓ

　 　 Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙ ｏｆ

ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍａｉｎｌｙ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ａｓｐｅｃｔｓ:
１) ｔｈｅ ａｃｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔꎻ ２) ｔｈｅ ａ￣
ｍｏｕｎｔ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｃｔｉｖｉｔｙꎻ ３) ｔｈｅ ｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｖｅ ｉｎｖｏｌｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ. Ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏ￣
ｂｏｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｎｅｕｒｏ￣Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｍｅａｓｕｒｅｓ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｅｓ
ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｒｏｂｏｔ ａｓｓｉｓｔｉｎｇ ｐａｒａｌｙｚｅｄ
ｌｉｍｂ ｉｎ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔａｓｋｓ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｒｅａｌ￣
ｉｓｔｉｃ ｓｅｎｓａｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｔｏ
ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ. Ｉｔ ｗｉｌｌ ｇｒｅａｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅ
ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｆｒｏｍ ｍｏｔｏｒ ｄｙｓｆｕｎｃｔｉｏｎ.
Ｆｏｒ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｓｕｃｈ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｎｅｕｒｏ￣Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｏｍｅ
ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｕｎｓｏｌｖｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: ｈｏｗ ｔｏ
ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｌｉｍｂ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｉｍａｇｅｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅｌｙ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ
ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｈｏｗ ｔｈｅ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｐｅｒ￣
ｃｅｐｔｉｏｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｍｕｓｃｕｌａｒ ｒｅｈａｂｉｌｉ￣
ｔａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｈｏｗ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｏｆ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔ.

ＡＣＫＮＯＷＬＥＤＧＭＥＮＴ

　 　 Ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｗａｓ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ (Ｇｒａｎｔ ｎｏ.６１２７２３７９ꎬ ６１３２５０１８)ꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ (Ｇｒａｎｔ
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　 ＳＯＮＧ Ａｉｇｕｏ ｅｔ ａｌ: Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

ｎｏ. ＢＥ２０１４１３２) .

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[１] 　 ＭＩＣＡＥＬ Ｖ Ｅ Ｇꎬ ＤＲＩＥＳＳＥＮ Ｂ Ｊ Ｆꎬ ＭＩＣＨＥＬ Ｄ. Ａ
Ｍｏｔｏｒｉｚｅｄ ｇｒａｖｉｔｙ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｕｓｅｄ ｆｏｒ
Ａｃｔｉｖｅ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｐｐｅｒ ｌｉｍｂｓ [Ｃ] . Ｔｈｅ ２００５
ＩＥＥＥ ９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ
Ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ Ｃｈｉｃａｇｏꎬ ＵＳＡꎬ Ｊｕｎｅꎬ ２００５: １５２￣１５５.

[２] 　 ＢＵＲＧＡＲ Ｃ Ｇꎬ ＬＵＭ Ｐ Ｓꎬ ＳＨＯＲ Ｐ Ｃ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｏｆ ｒｏｂｏｔｓ ｆｏｒ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙ: ｔｈｅ Ｐｏｌｏ Ａｌｔｏｖａ /
Ｓｔａｎｆｏｒｄ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ Ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ ２０００ꎬ ３７(６)ꎬ ６６３￣６７３.

[３] 　 ＲＥＩＮＫＥＮＳＭＥＹＥＲＤ Ｊꎬ ＫＡＨＮ Ｌ Ｅꎬ ＡＲＥＲＢＵＣＨ
Ｍ. Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ａｎｄ ｔｒｅａｔｉｎｇ ａｒｍ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｉｍｐａｉｒ￣
ｍｅｎｔ ａｆｔｅｒ ｃｈｒｏｎｉｃ ｂｒａｉｎ ｉｎｊｕｒｙ: Ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ＡＲＭ Ｇｕｉｄｅ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ ２０００ꎬ ３７(６)ꎬ ６５３￣６６２.

[４] 　 ＫＲＥＢＳ Ｈ Ｉꎬ ＶＯＬＰＥ Ｂ Ｔꎬ ＡＩＳＥＮ Ｍ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎ￣
ｃｒｅａｓｉｎｇ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｃａｒｅ: ｒｏｂｏｔ￣ａｉｄｅｄ
ｎｅｕｒｏ￣ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ Ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ ２０００ꎬ ３７(６)ꎬ ６３９￣６５２.

[５] 　 ＺＨＡＮＧＹ Ｂꎬ ＷＡＮＧ Ｚ Ｘꎬ ＪＩ Ｌ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｃｌｉｎｉ￣
ｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｅｘｔｒｅｍｉｔｙ ｃｏｍｐｏｕｎｄ
ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｏｂｏｔ[Ｃ] . Ｔｈｅ ２００５
ＩＥＥＥ ９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ
Ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ Ｃｈｉｃａｇｏꎬ ＵＳＡꎬ Ｊｕｎｅꎬ ２００５: ９１￣９４.

[６] 　 ＫＲＥＢＳＨ Ｉꎬ ＨＯＧＡＮ Ｎꎬ ＡＩＳＥＮ Ｍ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｂｏｔ￣
ａｉｄｅｄ ｎｅｕｒｏｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ. ｏｎ Ｒｅｈａｂ.
Ｅｎｇꎬ １９９８ꎬ ６(２)ꎬ ７５￣８７.

[７] 　 ＬＵＭＰ Ｓꎬ ＢＵＲＧＡＲ Ｃ Ｇꎬ ＬＯＯＳ Ｍ Ｖ. Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ａ
ｒｏｂｏｔｉｃ ｄｅｖｉｃｅ ｆｏｒ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｈｅｒａｐｙ[Ｃ] .
Ｔｈｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ Ｂａｔｈꎬ Ｕ.
Ｋ.ꎬ １９９７:１０７￣１１０.

[８] 　 ＫＡＨＮＬ Ｅꎬ ＲＹＭＥＲ Ｗ Ｚꎬ ＲＥＩＮＫＥＮＳＭＥＹＥＲ Ｄ Ｊ.
Ａｄａｐｔｉｖｅ ａｓｓｉｓｔａｎｃｅ ｆｏｒ ｇｕｉｄｅｄ ｆｏｒｃｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｎ ｃｈｒｏｎ￣
ｉｃ ｓｔｒｏｋｅ[Ｃ] . Ｔｈｅ ２６ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ＥＭＢＳꎬ Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏꎬ ＵＳＡꎬ Ｓｅｐ￣
ｔｅｍｂｅｒꎬ ２００４ꎬ １: ２７２２￣２７２５.

[９] 　 ＬＩＮＤＢＥＲＧ Ｐꎬ ＳＣＨＭＩＴＺ Ｃꎬ ＦＯＲＳＳＢＥＲＧ Ｈꎬ ＥＮ￣
ＧＡＲＤＴ Ｍꎬ ＢＯＲＧ Ｊ. Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｐａｓｓｉｖｅ￣ａｃｔｉｖｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｎ ｕｐｐｅｒ ｌｉｍｂ ｍｏｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｒｔｉｃａｌ ａｃｔｉｖａ￣
ｔｉｏｎ ｉｎ ｃｈｒｏｎｉｃ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｓｔｒｏｋｅ: ａ ｐｉｌｏｔ ｓｔｕｄｙ [ Ｊ].
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２００４ꎬ ３６(３)ꎬ １１７￣
１２３.

[１０] ＤＵＹＧＵＮ Ｅꎬ ＶＩＳＨＮＵ Ｍꎬ ＮＩＬＡＮＪＡＮ Ｓ. Ａ ｎｅｗ ｃｏｎｔｒｏｌ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｒｏｂｏｔ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ [Ｃ]. Ｔｈｅ ２００５
ＩＥＥＥ ９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ Ｒｏ￣
ｂｏｔｉｃｓꎬ Ｃｈｉｃａｇｏꎬ ＵＳＡꎬ Ｊｕｎｅꎬ ２００５: ３２３￣３２８.

[１１] ＸＵ Ｇ Ｚꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇꎬ ＬＩ Ｈ Ｊ. Ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｓｉｇｎ
ｆｏｒ ａｎ ｕｐｐｅｒ￣ｌｉｍｂ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ [ Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｄ
Ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ ２０１１ꎬ ２５(１)ꎬ ２２９￣２５１.

[１２] ＸＵ Ｇ Ｚꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇꎬ ＬＩ Ｈ Ｊ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｕｐｐｅｒ￣ｌｉｍｂ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ ｕｓｉｎｇ ｅｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｒｙ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１１ꎬ ６２(３)ꎬ
５０１￣５２５.

[１３] ＨＵＡＮＧ Ｈ Ｐꎬ ＨＵＡＮＧ Ｔ Ｈꎬ ＬＩＵ Ｙ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｂｒａｉｎ￣ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒ￣
ｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] . Ｔｈｅ ２０１１ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ Ｍａｎꎬ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ Ｔａｉｐｅｉꎬ Ｔａｉ￣
ｗａｎꎬ Ｏｃｔｏｂｅｒꎬ ２０１１: ５９１￣５９６.

[１４] ＬＥＮＺＩ Ｔꎬ ＲＯＳＳＩＳ Ｄꎬ ＶＩＴＩＥＬＬＯ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ ＥＭＧ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｐｏｗｅｒｅｄ ｅｘｏｓｋｅｌｅｔｏｎｓ [ Ｊ ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１２ꎬ
５９(８)ꎬ ２１８０￣２１９０.

[１５] ＹＡＮＧ Ｒ Ｈꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇꎬ ＸＵ Ｂ Ｇ. Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙ ＥＥＧ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ
ｈｉｇｈｅｒ￣ｏｒｄｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ [ Ｊ ] . Ｗａｖｅｌｅｔｓ Ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０１０ꎬ ８(３)ꎬ ３７３￣３８４.

[１６] ＳＡＰＯＳＮＩＫ Ｇꎬ ＬＥＶＩＮ Ｍ. Ｖｉｒｔｕａｌ ｒｅａｌｉｔｙ ｉｎ ｓｔｒｏｋｅ ｒｅ￣
ｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ: ａ ｍｅｔａ￣ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｌｉｎｉ￣
ｃｉａｎｓ[Ｊ]ꎬ Ｓｔｒｏｋｅꎬ ２０１１ꎬ ４２(５)ꎬ １３８０￣１３８６.

[１７] ＸＵＢ Ｇꎬ ＰＥＮＧ Ｓꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｂｏｔ￣ａｉｄｅｄ ｕｐ￣
ｐｅｒ￣ｌｉｍｂ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙ
ＥＥＧ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｒｏｂｏｔｉｃ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１１ꎬ ８(４)ꎬ ８８￣９７.

[１８] ＷＡＮＧＣꎬ ＰＨＵＡ Ｋ Ｓꎬ ＡＮＧ Ｋ Ｋ. Ａ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｓｔｕｄｙ
ｏｆ ｎｏｎ￣ｉｎｖａｓｉｖｅ ｍｏｔｏｒ￣ｉｍａｇｅｒｙ ＢＣＩ￣ｂａｓｅｄ ｒｏｂｏｔｉｃ ｒｅｈａ￣
ｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｔｒｏｋｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ[Ｃ] . Ｔｈｅ ４ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ａｎｔａｌｙａꎬ
Ｔｕｒｋｅｙꎬ Ａｐｒｉｌꎬ ２００９: ２７１￣２７４.

[１９] ＭＡＵＲＩＡ Ｄꎬ ＣＡＲＲＡＳＣＯ Ｅꎬ ＯＹＡＲＺＵＮ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｈｙｂｒｉｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ Ｎｅｕｒｏｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ:
Ｔｈｅ ＨＹＰＥＲ Ｐｒｏｊｅｃｔ[ Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ＆ Ｖｉｒ￣
ｔｕａｌ Ｒｅａｌｉｔｙꎬ Ｓｐｒｉｎｇｅｒ￣Ｖｅｒｌａｇ Ｂｅｒｌｉｎ Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇꎬ ２０１２:
８９￣１０８.

[２０] ＴＡＮ Ｈ Ｇꎬ ＺＨＡＮＧ Ｈ Ｈꎬ ＷＡＮＧ Ｃ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｍ
ｆｌｅｘｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｂｒａｉｎ￣ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ[Ｃ] . Ｔｈｅ
ＳｉｘｔｈＩＡＳＴＥＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｉｎｎｓｂｒｕｃｋꎬ Ａｕｓｔｒｉａꎬ Ｆｅｂｒｕａｒｙꎬ ２００８:
３２２￣３２６.

[２１] ＦＥＲＩＬＬＩ Ｍ.ꎬ ＲＯＳＳＩＮＩ Ｌ.ꎬ ＲＯＳＳＩＮＩ Ｐ.Ｍ. Ａ ｎｏｎ￣ｉｎ￣
ｖａｓｉｖｅ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ￣ｐｌａｓｉｔｉｃｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｔｈｅｒａｐｙ: ｔｒａｎｓｃｒａ￣
ｎｉａｌ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｒｅｈａｂｉｌｉ￣
ｔａｔｉｏｎ[Ｃ] . Ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ ＩＥＥＥ ＲＡＳ / ＥＭＢＳ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ｂｉｏｍｅｃｈａｔｒｏｎ￣
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ. １ꎬ Ｎｏ. ３ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１４

ｉｃｓꎬ Ｒｏｍｅꎬ Ｉｔａｌｙꎬ Ｊｕｎｅꎬ ２０１２: １９７３￣１９７７.
[２２] ＪＯＨＡＮＳＳＯＮ Ｂ Ｂ. Ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｙ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｔｒｏｋｅ

ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｈｕｍａｎ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０１２ꎬ ６ (６０)ꎬ ｄｏｉ: １０.３３８９ / ｆｎｈｕｍ.２０１２.０００６０

[２３] ＰＡＲＫＥＲ Ｊꎬ ＭＯＵＴＡＩＮ Ｇꎬ ＨＡＭＭＥＲＴＯＮ Ｊ. Ａ ｒｅ￣
ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｕｎｄｅｒｐｉｎｎｉｎｇ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ａｎｄ
ａｕｄｉｔｏｒｙ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｐｏｓｔ￣
ｓｔｒｏｋｅ ｕｐｐｅｒ￣ｌｉｍｂ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｄｉｓａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｒｅ￣
ｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ: Ａｓｓｉｓｔｉｖｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０１１ꎬ ６ꎬ ４６５￣４７２.

[２４] ＨＥＢꎬ ＹＡＮＧ Ｌꎬ ＷＩＬＫＥ Ｃꎬ ＹＵＡＮ Ｈ. Ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏ￣
ｌｏｇｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｏｆ ｂｒａｉｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ￣ｃｈａｌ￣
ｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｂｉ￣
ｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１１ꎬ ５８(７)ꎬ １９１８￣１９３１.

[２５] ＹＡＮＧ Ｒ Ｈꎬ ＬＩ Ｘꎬ ＬＩＵ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. ３Ｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｏｕｒｃｅ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｍａｇｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｏｕｓｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｅｆｆｅｃｔ: ａ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｕｓｉｎｇ ｕｎｉｐｏｌａｒ ｐｕｌｓｅｓ[ Ｊ] . Ｐｈｙｓｉｃｓ ｉｎ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１１ꎬ ５６(１３)ꎬ ８２５￣３８４２.

[２６] ＯＬＡＦＳＳＯＮ Ｒꎬ ＷＩＴＴＥ Ｒ Ｓꎬ ＨＵＡＮＧ Ｓ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｏｕｒｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｍａｇｉｎｇ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓ. Ｂｉｏｍｅｄ. Ｅｎｇ.ꎬ ２００８ꎬ ５５(７)ꎬ１８４０￣１８４８.

[２７] ＹＡＮＧ Ｒ Ｈꎬ ＬＩ Ｘꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ３Ｄ ｒｅｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｍａｇｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ａｃｏｕｓｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｅｆｆｅｃｔ ｂｙ ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ: ａ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｓｔｕｄｙ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ. Ｂｉｏｍｅｄ. Ｅｎｇ.ꎬ ２０１３ꎬ ６０(５):
１１８１￣１１９０.

[２８] ＨＯＬＤＥＮＭ. Ｖｉｒｔｕａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｍｏｔｏｒ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ: ｒｅｖｉｅｗ[Ｊ] . Ｃｙｂｅｒｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ ＆ Ｂｅｈａｖｉｏｒꎬ ２００５ꎬ
８(３)ꎬ １８７￣２１１.

[２９] ＷＥＩＳＳＰꎬ ＫＩＺＯＮＹ Ｒꎬ ＦＥＩＮＴＵＣＨ Ｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｒｔｕａｌ
ｒｅａｌｉｔｙ ｉｎ ｎｅｕｒｏｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ[Ｂ] . Ｔｅｘｔｂｏｏｋ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ
Ｒｅｐａｉｒ ａｎｄ Ｎｅｕｒｏｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎꎬ ２００６ꎬ ２ꎬ１８２￣１９７.

[３０] ＰＦＵＲＴＳＣＨＥＬＬＥＲ Ｇꎬ ＮＥＵＰＥＲ Ｃꎬ ＦＬＯＴＺＩＮＧＥＲ
Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. ＥＥＧ￣ｂａｓｅｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍａｇｉｎａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｒｉｇｈｔ ａｎｄ ｌｅｆｔ ｈａｎｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔ [ Ｊ] . Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎ￣
ｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ １９９７ꎬ
１０３(６)ꎬ ６４２￣６５１.

[３１] ＶＩＤＡＵＲＲＥ Ｃꎬ ＫＲａＡＭＥＲ Ｎꎬ ＢＬＡＮＫＥＲＴＺ Ｂꎬ ｅｔ
ａｌ. Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｓ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｏｒ ＥＥＧ￣ｂａｓｅｄ
ｂｒａｉｎ￣ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ[Ｊ] . Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ２００９ꎬ
２２(９)ꎬ １３１３￣１３１９.

[３２] ＷＡＮＧ Ｔꎬ ＤＥＮＧ Ｊꎬ ＨＥ Ｂ. Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ＥＥＧ￣ｂａｓｅｄ
ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙ ｔａｓｋｓ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｙｎ￣
ｔｈｅｓｉｚｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ[Ｊ] . Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ
２００４ꎬ １１５(１２)ꎬ ２７４４￣２７５３.

[３３] ＳＣＨＬＯＧＬ Ａꎬ ＦＬＯＴＺＩＮＧＥＲ Ｄꎬ ＰＦＵＲＴＳＣＨＥＬＬＥＲ
Ｇ. Ａｄａｐｔｉｖｅ Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｕｓｅｄ ｆｏｒ Ｓｉｎｇｌｅ￣
ｔｒｉａｌ ＥＥＧ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
１９９７ꎬ ４２(６)ꎬ １６２￣１６７.

[３４] ＭＵＬＬＥＲ￣ＧＥＲＫＩＮＧ Ｊꎬ ＰＦＵＲＴＳＣＨＥＬＬＥＲ Ｇꎬ ＦＬＹ￣

ＶＢＪＥＲＧ Ｈ. Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｆｉｌｔｅｒｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ￣
ｔｒｉａｌ ＥＥＧ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔａｓｋ[ Ｊ] . Ｃｌｉｎｉ￣
ｃａｌ ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ １９９９ꎬ １１０(５)ꎬ ７８７￣７９８.

[３５] ＲＡＭＯＳＥＲ Ｈꎬ ＭＵＬＬＥＲ￣ＧＥＲＫＩＮＧ Ｊꎬ
ＰＦＵＲＴＳＣＨＥＬＬＥＲ Ｇ. Ｏｐｔｉｍａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ｓｉｎ￣
ｇｌｅ ｔｒｉａｌ ＥＥＧ ｄｕｒｉｎｇ ｉｍａｇｉｎｅｄ ｈａｎｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔ [ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
２０００ꎬ ８(４)ꎬ ４４１￣４４６.

[３６] ＥＮＧＬＥＨＡＲＴ Ｋꎬ ＨＵＤＧＩＮＳ Ｂꎬ ＰＡＲＫＥＲ Ｐ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｙｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｉｇｎａｌ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅ￣
ｑｕｅｎｃｙ ｂａｓｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ[ Ｊ] . Ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
＆ ｐｈｙｓｉｃｓꎬ １９９９ꎬ ２１(６)ꎬ ４３１￣４３８.

[３７] ＨＡＲＧＲＯＶＥＬ Ｊꎬ ＳＣＨＥＭＥ Ｅ Ｊꎬ ＥＮＧＬＥＨＡＲＴ Ｋ Ｂꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｂｉｎａｒｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｖｉａ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉ￣
ｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａ ｐｏｗｅｒｅｄ
ｐｒｏｓｔｈｅｓｉｓ[ Ｊ]ꎬ ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ
ａｎｄ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１０ꎬ １８(１)ꎬ ４９￣５７.

[３８] ＳＥＢＥＬＩＵＳ Ｆꎬ ＥＲＩＫＳＳＯＮ Ｌꎬ ＢＡＬＫＥＮＩＵＳ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｍｙｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｉｍａｔｅｄ ｈａｎｄ: Ａ
ｎｅｗ ｃｏｎｃｅｐｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｕｓｅ ｏｆ ａ ｔｒｅｅ￣ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ａ ｄａｔａ ｇｌｏｖｅ [ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２００６ꎬ ３０
(１)ꎬ ２￣１０.

[３９] ＪＩＡＮＧ Ｎꎬ ＤＯＳＥＮ Ｓꎬ ＭＵＬＬＥＲ Ｋ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｙｏｅｌｅｃ￣
ｔｒｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｌｉｍｂｓ—Ｉｓ ｔｈｅｒｅ ａ ｎｅｅｄ ｔｏ
ｃｈａｎｇｅ ｆｏｃｕｓ[ Ｊ]ꎬ ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｍａｇꎬ ２０１２ꎬ
２９(５)ꎬ １５２￣１５０.

[４０] ＫＡＩＳＥＲ Ｖꎬ ＫＲＥＩＬＩＮＧＥＲ Ａꎬ ＭＵＬＬＥＲ￣ＰＵＴＺ Ｇ Ｒꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｆｉｒｓｔ ｓｔｅｐｓ ｔｏｗａｒｄ ａ ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙ ｂａｓｅｄ ｓｔｒｏｋｅ
ＢＣＩ: ｎｅｗ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ ｓｅｔ ｕｐ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ[ Ｊ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ
ｉｎ ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１１ꎬ ５:８６.

[４１] ＦＡＲＩＮＡＤꎬ ＪＩＡＮＧ Ｎꎬ ＲＥＨＢＡＵＭ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ Ｅｘ￣
ｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｓｕｒｆａｃｅ ＥＭＧ
ｆｏｒ ｔｈｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ Ｕｐｐｅｒ￣Ｌｉｍｂ Ｐｒｏｓｔｈｅｓｅｓ: Ｅｍｅｒｇｉｎｇ
Ａｖｅｎｕｅｓ ａｎｄ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ [ Ｊ]ꎬ ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
ｎｅｕｒａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１４ꎬ ２２
(４)ꎬ ７９７￣８０９.

[４２] ＳＡＭＥＫＷꎬ ＫＡＷＡＮＡＢＥ Ｍꎬ ＭＵＬＬＥＲ Ｋ Ｒ. Ｄｉｖｅｒ￣
ｇｅｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｏｍｍｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｒｅｖｉｅｗｓ ｉｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ￣
ｉｎｇꎬ ２０１４ꎬ ７ꎬ ５０￣７２.

[４３] ＺＥＮＧ Ｈꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇ. Ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ ＥＯＧ ａｒｔｉｆａｃｔｓ ｆｒｏｍ
ＥＥＧ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｕｓｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｕｂｓｐａｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ[ Ｊ] .
Ｔｈｅ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｗｏｒｌｄ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０１４.

[４４] ＺＥＮＧＨꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇꎬ ＹＡＮ Ｒ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. ＥＯＧ ａｒｔｉｆａｃｔ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＥＥＧ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｓｕｂ￣
ｓｐａｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ[ Ｊ]ꎬ
Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０１３ꎬ １３(１１)ꎬ １４８３９￣１４８５９.

[４５] ＷＡＬＤＥＲＴ Ｓꎬ ＰＩＳＴＯＨＬ Ｔꎬ ＢＲＡＵＮ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅ￣
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　 ＳＯＮＧ Ａｉｇｕｏ ｅｔ ａｌ: Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

ｖｉｅｗ ｏｎ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｏｒ
ｂｒａｉｎ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ￣
Ｐａｒｉｓꎬ ２００９ꎬ １０３(３)ꎬ ２４４￣２５４.

[４６] ＬＥＢＥＤＥＶＭ Ａꎬ ＮＩＣＯＬＥＬＩＳ Ｍ Ａ. Ｂｒａｉｎ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎ￣
ｔｅｒｆａｃｅｓ: ｐａｓｔꎬ ｐｒｅｓｅｎｔ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ [ Ｊ] . ＴＲＥＮＤＳ ｉｎ
Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２００６ꎬ ２９(９)ꎬ ５３６￣５４６.

[４７] ＪＥＲＢＩ Ｋꎬ ＶＩＤＡＬ Ｊꎬ ＭＡＴＴＯＵＴ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ
ｈａｎｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ ｆｒｏｍ ＭＥＧꎬ ＥＥＧ ａｎｄ ｉｎ￣
ｔｒａｃｒａｎｉａｌ ＥＥＧ: Ｆｒｏｍ ｂｒａｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ ｔｏ ｍｏ￣
ｔｏｒ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＲＢＭꎬ ２０１１ꎬ３２: ８￣１８.

[４８] ＬＶＪꎬ Ｌｉ Ｙꎬ Ｇｕ Ｚ. Ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｈａｎｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｖｅｌｏｃｉｔｉｅｓ
ｆｒｏｍ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｄｕｒｉｎｇ ａ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｄｒａｗｉｎｇ
ｔａｓｋ[Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｏｎｌｉｎｅ ２０１０ꎬ ９.

[４９] ＰＲＥＳＡＣＣＯ Ａꎬ ＧＯＯＤＭＡＮ Ｒꎬ ＦＯＲＲＥＳＴＥＲ ＬＷꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｎｅｕｒａｌ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｏｆ ｔｒｅａｄｍｉｌｌ ｗａｌｋｉｎｇ ｆｒｏｍ ｎｏｎ￣
ｉｎｖａｓｉｖｅꎬ ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｉｃ (ＥＥＧ) ｓｉｇｎａｌｓ[ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１１ꎬ １０６ ( ４): １８７５￣
１８８７.

[５０] ＢＲＡＤＢＥＲＲＹ Ｔ Ｊꎬ ＧＥＮＴＩＬＩ Ｒ Ｊꎬ ＣＯＮＴＲＥＲＡＳ￣
ＶＩＤＡＬ Ｊ Ｌ. Ｆａｓｔ ａｔｔａｉｎｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｃｕｒｓｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｗｉｔｈ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅｌｙ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｒａｉｎ ｓｉｇｎａｌｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１１ꎬ ８: ０３６０１０.

[５１] ＡＮＴＥＬＩＳ Ｊ Ｍꎬ ＭＯＮＴＥＳＡＮＯ Ｌꎬ ＭＩＮＧＵＥＺ Ｊ. Ｔｏ￣
ｗａｒｄｓ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ３Ｄ ｆｉｎｇｅｒ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｆｒｏｍ ＥＥＧ[ Ｊ] .
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｓｍꎬ ２０１１ꎬ
１３: １１２￣１１４.

[５２] ＡＧＡＳＨＥ Ｈ Ａꎬ ＣＯＮＴＲＥＲＡＳ￣ＶＩＤＡＬ Ｊ Ｌ. Ｒｅｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｈａｎｄ ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ ｄｕｒｉｎｇ ｒｅａｃｈ ｔｏ ｇｒａｓｐ ｍｏｖｅ￣
ｍｅｎｔｓ ｆｒｏｍ ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｉｃ ｓｉｇｎａｌｓ [ Ｃ ] .
Ｔｈｅ２０１１ Ａｎｎｕａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１１: ５４４４￣
５４４７.

[５３] ＳＭＩＴＨＤ Ｈ. Ｓｔｒｅｔｃｈ ｇｒｏｗｔｈ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ａｘｏｎ ｔｒａｃｔｓ:
ｅｘｔｒｅｍｅｓ ａｎｄ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｎｅｕｒｏｂｉｏｌｏ￣
ｇｙꎬ ２００９ꎬ ８９(３)ꎬ ２３１￣２３９.

[５４] ＣＵＬＬＥＮＤ Ｋꎬ ＷＯＬＦ Ｊ Ａꎬ ＶＥＲＮＥＫＡＲ Ｖ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｎｅｕｒａｌ ｔｉｓｓｕｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｂｉｏｈｙｂｒｉｄｉｚｅｄ ｍｉｃｒｏｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ ｆｏｒ ｎｅｕｒｏｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｔｒｏ
(Ｐａｒｔ １)[Ｊ] . Ｃｒｉｔｉｃａｌ ＲｅｖｉｅｗｓＴＭ ｉｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１１ꎬ ３９(３): ２０１￣２４０.

[５５] ＣＵＬＬＥＮ Ｄ Ｋꎬ ＷＯＬＦ Ｊ Ａꎬ ＳＭＩＴＨ Ｄ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｕ￣
ｒａｌ ｔｉｓｓｕｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｏｒ ｎｅｕｒｏｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｂｉｏｈｙ￣
ｂｒｉｄｉｚｅｄ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｍｉｃｒｏｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ ｖｉｖｏ (Ｐａｒｔ ２) [ Ｊ] .
Ｃｒｉｔｉｃａｌ ＲｅｖｉｅｗｓＴＭ ｉｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１１ꎬ
３９(３): ２４１￣２５９.

[５６] ＯＬＡＦＳＳＯＮ Ｒꎬ ＷＩＴＴＥ Ｒ Ｓꎬ ＫＩＭ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｌｅｃｔｒｉｃ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｍａｐｐｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｏｕｓｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｅｆｆｅｃｔ [ Ｊ] .
Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ ２００６: Ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ Ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ Ｓａｎ Ｄｉｅｇｏꎬ ＵＳＡꎬ Ｆｅｂｒｕａｒｙꎬ ６１４７:２１３￣

２２３.
[５７] ＯＬＡＦＳＳＯＮ Ｒꎬ ＷＩＴＴＥ Ｒ Ｓꎬ ＪＩＡ Ｃ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｒｄｉａｃ

Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ Ｍａｐｐｉｎｇ Ｕｓｉｎｇ Ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｓｏｕｒｃｅ
Ｄｅｎｓｉｔｙ Ｉｍａｇｉｎｇ (ＵＣＳＤＩ)[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ. Ｕｌｔｒａｓｏｎ.
Ｆｅｒｒｏｅｌｅｃｔｒ. Ｆｒｅｑ. Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ２００９ꎬ ５６(３)ꎬ ５６５￣５７４.

[５８] ＳＵＭＩＣ. Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｎａｌ ｍａｐ ｏｆ ｌｏｃａｌ Ｊｏｕｌｅ ｈｅａｔ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ￣
ｃｏｕｓｔｏ￣ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｅｆｆｅｃｔ[Ｊ] . Ａｃｏｕｓｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙꎬ ２００９ꎬ ３０(４)ꎬ ３１０￣３１２.

[５９] ＷＩＴＴＥ Ｒ Ｓꎬ ＯＬＡＦＳＳＯＮ Ｒꎬ ＤＯＮＮＥＬＬ Ｍ Ｏ
(２００６)ꎬ “Ａｃｏｕｓｔｏ￣ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｆｌｏｗ ｉｎ
ａ ｎｅｕｒａｌ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇ ｃｈａｍｂｅｒ[ Ｊ] . Ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔ. Ｕｌｔｒａ￣
ｓｏｎ. Ｓｙｍｐ.ꎬ ５￣８.

[６０] ＷＩＴＴＥＲ Ｓꎬ ＯＬＡＦＳＳＯＮ Ｒ.ꎬ ＨＵＡＮＧ Ｓ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｉｍａｇｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔ ｆｌｏｗ ｉｎ ｌｏｂｓｔｅｒ ｎｅｒｖｅ ｃｏｒｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ａ￣
ｃｏｕｓｔｏ￣ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｅｆｆｅｃｔ[ Ｊ] . Ａｐｐｌ. Ｐｈｙ. Ｌｅｔｔ.ꎬ ２００７ꎬ ９０
(１６)ꎬ １６３９０２.

[６１] ＹＡＮＧＲ Ｈꎬ ＬＩ Ｘꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎａｌ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ Ｊｏｕｌｅ ｈｅａｔ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｏｕｓｔｏ￣ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｅｆｆｅｃｔ ｕｓｉｎｇ ｕｎｉｐｏｌａｒ ｐｕｌ￣
ｓｅｓ: ａ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ[ Ｊ] . Ｐｈｙｓｉｃｓ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ
Ｂｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１２ꎬ ５７(２２)ꎬ７６８９￣７７０８.

[６２] ＺＨＡＮＧ Ｈꎬ ＷＡＮＧ Ｌ Ｈ. Ａｃｏｕｓｔｏ￣ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｔｏｍｏｇｒａｐ￣
ｈｙ[Ｃ] . Ｐｈｏｔｏｎｓ ｐｌｕｓ Ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ: Ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ Ｓｅｎｓ￣
ｉｎｇꎬ Ｓａｎ Ｊｏｓｅꎬ ＵＳＡꎬ Ｊａｎｕａｒｙꎬ ２００４: １４５￣１４９.

[６３] ＷＡＮＧＺ Ｈꎬ ＯＬＡＦＳＳＯＮ Ｒꎬ ＩＮＧＲＡＭ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. ａｎｄ
ＷＩＴＴＥ Ｒ Ｓ. Ｆｏｕｒ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｓｏｕｒｃｅ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｍａｇｉｎｇ ｏｆ ａ ｄｉｐｏｌｅ ｆｉｅｌｄ [ Ｊ] . Ａｐｐｌ.
Ｐｈｙｓ. Ｌｅｔｔ.ꎬ ２０１１ꎬ ９９(１１)ꎬ １１３７０１.

[６４] ＬＵＭＰ Ｓꎬ ＢＵＲＧＡＲ Ｃ Ｇꎬ ＳＨＯＲ Ｐ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｂｏｔ￣
ａｓｓｉｓｔｅｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ
ｔｈｅｒａｐｙ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｐｐｅｒ￣ｌｉｍｂ
ｍｏｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｓｔｒｏｋｅ[ Ｊ] . Ａｒｃｈ. Ｐｈｙｓ. Ｍｅｄ. Ｒｅ￣
ｈａｂｉｌ.ꎬ ２００２ꎬ ８３(７)ꎬ９５２￣９５９.

[６５] ＲＩＥＮＥＲＲꎬ ＬＵＮＥＮＢＵＲＧＥＲ Ｌꎬ ＪＥＺＥＲＮＩＫ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｐａｔｉｅｎｔ￣ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔ￣ａｉｄｅｄ ｔｒｅａｄ ｍｉｌｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ: ｆｉｒｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ
Ｎｅｕｒａｌ Ｓｙｓｔ. Ｒｅｈａｂｉｌ. Ｅｎｇ.ꎬ ２００５ꎬ １３(３)ꎬ ３８０￣３９４.

[６６] ＫＷＡＫＫＥＬＧꎬ ＫＯＬＬＥＮ Ｂ Ｊꎬ ＷＡＧＥＮＡＡＲ Ｒ Ｃ.
Ｔｈｅｒａｐｙ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｉｎ ｓｔｒｏｋｅ ｒｅｈａ￣
ｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ: ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ[Ｊ] . Ｐｈｙｓｉｏ￣
ｔｈｅｒａｐｙꎬ １９９９ꎬ １３ꎬ３７７￣３７９.

[６７] ＰＬＡＴＺＴꎬ ＷＩＮＴＥＲ Ｔꎬ ＭＵＬＬＥＲＮ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｒｍ ａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｓｔｒｏｋｅ ａｎｄ ｔｒａｕｍａｔｉｃ ｂｒａｉｎ ｉｎｊｕｒｙ ｐａ￣
ｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｍｉｌｄ ａｒｍ ｐａｒｅｓｉｓ: ａ ｓｉｎｇｌｅ￣ｂｌｉｎｄꎬ ｒａｎｄｏｍ￣
ｉｚｅｄꎬ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉａｌ [ Ｊ] . Ａｒｃｈ Ｐｈｙｓ Ｍｅｄ Ｒｅｈａｂｉｌꎬ
２００１ꎬ ８２(７)ꎬ９６１￣９６８.

[６８] ＮＵＤＯＲ Ｊꎬ ＰＬＡＵＴＺ Ｅ Ｊꎬ ＦＲＯＳＴ Ｓ Ｂ. Ｒｏｌｅ ｏｆ ａｄａｐ￣
ｔｉｖｅ ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｉｎ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｄａｍａｇｅ ｔｏ

４１



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ. １ꎬ Ｎｏ. ３ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１４

ｍｏｔｏｒ ｃｏｒｔｅｘ[Ｊ] . Ｍｕｓｃｌｅ Ｎｅｒｖｅꎬ ２００１ꎬ ２４(８)ꎬ １０００￣
１０１９.

[６９] ＷＥＩＬＬＥＲＣ. Ｉｍａｇｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｆｒｏｍ ｓｔｒｏｋｅ
[Ｊ] . Ｅｘｐ Ｂｒａｉｎ Ｒｅｓꎬ １９９８ꎬ １２３(１)ꎬ１３￣１７.

[７０] ＴＡＵＢＥꎬ ＵＳＷＡＴＴＥ Ｇꎬ ＥＬＢＥＲＴ Ｔ. Ｎｅｗ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ
ｉｎ ｎｅｕｒｏｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｆｏｕｎｄｅｄ ｏｎ ｂａｓｉｃ ｒｅｓｅａｒｃｈ [ Ｊ] .
Ｎａｔｕｒｅ Ｒｅｖ Ｎｅｕｒｏｓｃｉꎬ ２００２ꎬ３(３)ꎬ２２８￣２３６.

[７１] ＪＯＨＡＮＳＳＯＮＢ Ｂꎬ ＨＡＫＥＲ Ｅꎬ ＡＲＢＩＮ Ｍ Ｖꎬ Ｂｒｉｔｔｏｎ
Ｍ. Ａｃｕｐｕｎｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｒａｎｃｕｔａｎｅｏｕｓ ｎｅｒｖｅ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ
ｓｔｒｏｋｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｓｔｒｏｋｅꎬ ２００１ꎬ３２ ( ３)ꎬ ７０７￣
７１３.

[７２] ＳＯＮＤＥＬꎬ ＫＡＬＩＭＯ Ｈꎬ ＦＥＲＮＡＵＥＵＳ Ｓ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｌｏｗ ＴＥＮＳ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｎ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｐａｒｅｔｉｃ ａｒｍ: ａ
ｔｈｒｅｅ￣ｙｅａｒ ｆｏｌｌｏｗ￣ｕｐ[Ｊ] .Ｃｌｉｎ. Ｒｅｈａｂｉｌ.ꎬ ２０００ꎬ１４(１)ꎬ
１４￣１９.

[７３] ＣＡＲＥＬＣꎬ ＬＯＵＢＩＮＯＵＸ Ｉꎬ ＢＯＵＬＡＮＯＵＡＲ Ｋꎬ ｅｔ
ａｌ. Ｎｅｕｒａｌ ｓｕｂｓｔｒａｔｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｐａｓｓｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｏｎ ｓｅｎｓｏｒｉｍｏｔｏｒ ｃｏｒｔｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ: ａ ｓｔｕｄｙ ｗｉｔｈ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｉｎ ｈｅａｌｔｈｙ ｓｕｂ￣
ｊｅｃｔｓ[ Ｊ] . Ｊ. Ｃｅｒｅｂ. Ｂｌｏｏｄ ＦｌｏｗＭｅｔａｂ.ꎬ２０００ꎬ ２０(３)ꎬ
４７８￣４８４.

[７４] ＧＬＡＮＺＭꎬ ＫＬＡＷＡＮＳＫＹ Ｓꎬ ＳＴＡＮＳＯＮ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｏｓｔ￣ｓｔｒｏｋｅ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ: ａ ｍｅｔａ￣ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｔｒｉ￣
ａｌｓ[ Ｊ] . Ａｒｃｈ Ｐｈｙｓ Ｍｅｄ Ｒｅｈａｂｉｌꎬ １９９６ꎬ７７(６)ꎬ５４９￣
５５３.

[７５] ＲＩＤＤＩＮＧＭ Ｃꎬ ＢＲＯＵＷＥＲ Ｂꎬ ＭＩＬＥＳ Ｔ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｍｕｓｃｌｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏ￣
ｔｏｒ ｃｏｒｔｅｘｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ ｎｅｒｖｅ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｈｕ￣
ｍａｎ ｓｕｂｊｅｃｔｓ [ Ｊ] . Ｅｘｐ. Ｂｒａｉｎ Ｒｅｓ.ꎬ ２０００ꎬ１３１ ( １)ꎬ
１３５￣１４３.

[７６] ＬＡＮＧＡ Ｋꎬ ＬＵＦＴ Ａ Ｒꎬ ＳＡＷＡＫＩ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｄｕｌａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｃｏｒｔｉｃｏｍｏｔｏｒ ｅｘｃｉｔａｂｉｌｉｔｙ ｂｙ ｓｏｍａｔｏｓｅｎ￣
ｓｏｒｙ ｉｎｐｕｔ[Ｊ] . Ｊ. Ｐｈｙｓｉｏｌ.ꎬ ２００２ꎬ ５４０(２)ꎬ６２３￣６３３.

[７７] ＣＡＲＲＥＹＪ Ｒꎬ ＫＩＭＢＥＲＬＥＹ Ｔ Ｊꎬ ＬＥＷＩＳ Ｓ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆＭＲＩ ａｎｄ ｆｉｎｇｅｒ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｎ ｓｕｂ￣
ｊｅｃｔｓ ｗｉｔｈ ｃｈｒｏｎｉｃ ｓｔｒｏｋｅ[ Ｊ] . Ｂｒａｉｎꎬ ２００２ꎬ １２５(４)ꎬ
７７３￣７８８.

[７８] ＭＡＲＳＨＡＬＬＲ Ｓꎬ ＰＥＲＥＲＡ Ｇ Ｍꎬ ＬＡＺＡＲ Ｒ Ｍꎬ ｅｔ
ａｌ. Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｔｉｃａｌ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｄｕｒｉｎｇ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｆｒｏｍ
ｃｏｒｔｉｃｏｓｐｉｎａｌ ｔｒａｃｔ ｉｎｆａｒｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｓｔｒｏｋｅꎬ ２０００ꎬ ３１
(３)ꎬ ６５６￣６６１.

[７９] ＦＲＡＣＫＯＷＩＡＫＲ Ｓ Ｊ. Ｉｍａｇｉｎｇ ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ: Ｌｅｓｓｏｎｓ
ｆｒｏｍ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｆ ｂｒａｉｎ ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ[Ｃ] . Ｔｈｅ ５ｔｈ ＩＥＥＥ ＥＭ￣
ＢＳ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｕｍｍｅｒ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａ￣
ｇｉｎｇꎬ ２００２ꎬ Ｌｏｎｄｏｎꎬ ＵＫꎬ Ｊｕｎｅ.

[８０] ＣＲＥＳＰＯＬ. ＭＡＮＤ ＲＥＩＮＫＥＮＳＭＥＹＥＲ Ｄ Ｊ. Ｒｅｖｉｅｗ
ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔｉｃ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｆｔｅｒ
ｎｅｕｒｏｌｏｇｉｃ ｉｎｊｕｒｙ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ＮｅｕｒｏＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ

Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎꎬ ２００９ꎬ ６(１): １￣１５.
[８１] ＢＬＡＹＡＪ Ａꎬ ＨＥＲＲ Ｈ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａ ｖａｒｉａｂｌｅ￣ｉｍ￣

ｐｅｄａｎｃｅ ａｎｋｌｅ￣ｆｏｏｔ ｏｒｔｈｏｓｉｓ ｔｏ ａｓｓｉｓｔ ｄｒｏｐ￣ｆｏｏｔ ｇａｉｔ [ Ｊ].
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｎｅｕｒａｌ Ｓｙｓｔ Ｒｅｈａｂｉｌ Ｅｎｇꎬ ２００４ꎬ １２(１)ꎬ ２４￣
３１.

[８２] ＣＡＩ ＬＬꎬ ＦＯＮＧ Ａ Ｊꎬ ＯＴＯＳＨＩ Ｃ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｓｓｉｓｔ￣ａｓ￣ｎｅｅｄｅｄ ｒｏｂｏｔｉｃ ｓｔｅｐ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｆｔｅｒ ａ
ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｓｐｉｎａｌ ｃｏｒｄ ｉｎｊｕｒｙ ｏｎ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｏｆ
ｍｏｔｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００６ꎬ ２６
(４１)ꎬ１０５６４￣１０５６８.

[８３] ＥＩＬＥＮＢＥＲＧＭ Ｆꎬ ＧＥＹＥＲ Ｈꎬ ＨＥＲＲ Ｈ. Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａ
ｐｏｗｅｒｅｄ ａｎｋｌｅ￣ｆｏｏｔ ｐｒｏｓｔｈｅｓｉｓｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｎｅｕｒｏｍｕｓｃｕｌａｒ
ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｒｅ￣
ｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１０ꎬ １８(２)ꎬ １６４￣１７３.

[８４] ＧＵＡＤＡＧＮＯＬＩＭꎬ ＬＥＥ Ｔ. Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｐｏｉｎｔ: ａ ｆｒａｍｅ￣
ｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｒａｃｔｉｃｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｍｏｔｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｊ Ｍｏｔ Ｂｅｈａｖ.ꎬ ２００４ꎬ
３６(２)ꎬ ２１２￣２２４.

[８５] ＬＩＴꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇꎬ ＦＥＩ Ｓ Ｍ. Ｍａｓｔｅｒ￣ｓｌａｖｅ ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｌａｙｅｄ ｌｕｒｉｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ￣ｄｅｌａｙ ｆｅｅｄ￣
ｂａｃｋ ｃｏｎｔｒｏｌ[ Ｊ] . Ａｓｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ２０１１ꎬ １３
(６)ꎬ ８７９￣８９２.

[８６] ＭＥＴＲＡＩＬＬＥＲＰꎬ ＢＲＯＤＡＲＤ Ｒꎬ ＳＴＡＵＦＦＥＲ Ｙꎬ ｅｔ
ａｌ. Ｃｙｂｅｒｔｈｏｓｉｓ: Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｉｃｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ
ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｍｕｓｃｌｅ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔ￣
ｉｃｓꎬ ２００７ꎬ ３０３￣３１８.

[８７] ＳＵＧＡＲＭＡＮＨꎬ ＤＡＹＡＮ Ｅꎬ ＬＡＵＤＥＮ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎ￣
ｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｆｏｒｃｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｊｏｙｓｔｉｃｋｓ ｆｏｒ ｌｏｗ￣
ｃｏｓｔꎬ ｒｏｂｏｔ ｍｅｄｉａｔｅｄ ｔｈｅｒａｐｙ[ Ｊ] Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｎ Ｄｉｓａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｈｕｍａｎ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ ２００８ꎬ ７(１)ꎬ
９５￣１００.

[８８] ＸＩＯＮＧＰ Ｗꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇꎬ ＱＩＡＮ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｃｈｅｍｅｓ ｆｏｒ ａ ｔｅｌｅｒｏｂｏｔ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ
ｄｅｌａｙ[Ｊ] . Ｉｎｔ. Ｊ. Ａｄｖ. Ｒｏｂｏｔｉｃ. Ｓｙ.ꎬ ２０１２ꎬ ９(５７) .

[８９] ＭＡＪ Ｑꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｎｏｖｅｌ ｔｗｏ￣ａｘｉｓ
ｆｏｒｃｅ ｓｅｎｓｏｒ ｆｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｍａｓｓａｇｅ ｒｏｂｏｔ[Ｃ] . Ｔｈｅ ３ｒｄ Ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ Ｘｉａｎｇｔａｎꎬ Ｃｈｉｎａꎬ Ｊｕｌｙꎬ ２０１１: ２９９￣３０４.

[９０] ＱＩＡＮＹꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇꎬ ＹＡＮ Ｒ Ｑ. Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｒｅａｌｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ａｒｒａｙ ｐｕｌｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔａｃｔｉｌｅ ｓｅｎｓｏｒ[Ｃ] . Ｉｎ￣
ｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ( Ｉ２ＭＴＣ)ꎬ Ｈａｎｇｚｈｏｕꎬ Ｃｈｉｎａꎬ Ｍａｙꎬ ２０１１:１￣５.

[９１] ＰＥＮＮＹＣＯＴＴＡꎬ ＨＵＮＴ Ｋ Ｊꎬ ＪＡＣＫ Ｌ Ｐꎬ ＰＥＲＲＥＴ
Ｃꎬ ＫＡＫＥＢＥＥＫＥ Ｔ Ｈ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｏｌｉｔｉｏｎａｌ ｆｅｅｄ￣
ｂａｃｋ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａｃｔｉｖｅ ｗｏｒｋ ｒａｔｅ ｄｕｒｉｎｇ ｒｏｂｏｔ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｇａｉｔ[Ｊ] . Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｅｎｇ. Ｐｒａｃｔꎬ ２００９ꎬ １７(２)ꎬ ３２２￣３２８.

[９２] ＬＵＮＥＮＢＵＲＧＥＲＬꎬ ＣＯＬＯＭＢＯ Ｇꎬ ＲＩＥＮＥＲ Ｒ. Ｂｉｏ￣
ｆｅｅｄｂａｃｋ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔｉｃ ｇａｉｔ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ [ Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｎｅｕｒｏ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎꎬ ２００７ꎬ ４(１):１￣１１.
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　 ＳＯＮＧ Ａｉｇｕｏ ｅｔ ａｌ: Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒｏ￣ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

[９３] ＷＡＮＧＬꎬ ＢＵＣＨＡＮＡＮ Ｔ Ｓ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｊｏｉｎｔ ｍｏ￣
ｍｅｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｍｕｓｃｌｅ ａｃｔｉｖａ￣
ｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ＥＭＧ ｓｉｇｎａｌｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ. Ｎｅｕｒａｌ Ｓｙｓｔ.
Ｒｅｈａｂｉｌ. Ｅｎｇ.ꎬ ２００２ꎬ １０(１)ꎬ ３０￣３７.

[９４] ＳＨＡＷＳ Ｅꎬ ＭＯＲＲＩＳ Ｄ Ｍꎬ ＵＳＷＡＴＴＥ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎ￣
ｓｔｒａｉｎｔ￣ｉｎｄｕｃｅｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｈｅｒａｐｙ ｆｏｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｏｆ ｕｐｐｅｒ￣
ｌｉｍｂ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｔｒａｕｍａｔｉｃ ｂｒａｉｎ ｉｎｊｕｒｙ[Ｊ]. Ｊ Ｒｅ￣
ｈａｂｉｌ.Ｒｅｓ Ｄｅｖ.ꎬ ２００５ꎬ ４２(６)ꎬ７６９￣７７８.

[９５] ＰＡＮＬ Ｚꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇꎬ Ｘｕ Ｇ Ｚ. Ｒｏｂｏｔ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｕｐｐｅｒ￣
ｌｉｍｂ ｆｕｚｚｙ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｓｓｉｖｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｍａｔｅｒｉ￣
ａｌｓꎬ ２０１１ꎬ １３０ꎬ２２７￣２３１.

[９６] ＸＵＧ Ｚꎬ ＳＯＮＧ Ａ Ｇꎬ ＰＡＮ Ｌ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｈｉｅｒａｒ￣
ｃｈｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｕｓｃｌｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｓｔｒｏｋｅ
ｓｕｒｖｉｖｏｒｓ ｉｎ ｒｏｂｏｔ￣ａｉｄｅｄ ｕｐｐｅｒ￣ｌｉｍｂ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｉｎｔ
Ｊ Ａｄｖ Ｒｏｂｏｔｉｃ Ｓｙｓｔ.ꎬ ２０１２ꎬ ９(１２２)ꎬ ２０７１￣２０８３.

[９７] ＺＡＪＡＣＦ Ｅ. Ｍｕｓｃｌｅ ａｎｄ ｔｅｎｄｏｎ: Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓꎬ ｍｏｄｅｌｓꎬ
ｓｃａｌｉｎｇꎬ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｂｉｏｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ ｍｏｔｏｒ
ｃｏｎｔｒｏｌ[Ｊ] . Ｃｒｉｔ. Ｒｅｖ. Ｂｉｏｍｅｄ. Ｅｎｇ.ꎬ １９８９ꎬ １７(４)ꎬ
３５９￣４１１.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

ＳＯＮＧ Ａｉｇｕｏꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９６８ꎬ ｉｓ ｃｕｒ￣
ｒｅｎｔｌｙ ａ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｉｎ ｔｈｅ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎ￣
ｓｔｒｕｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｈｅ ｉｓ ａｌｓｏ
ｔｈｅ Ｄｅａｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. Ｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｔｈｅ Ｐｈ. Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ

Ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｒｏｍ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｎａｎｊｉｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ ｉｎ １９９６.
Ｈｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ｏｎ ｔｅｌｅｏｐｅｒａｔｉｏｎꎬ ｈａｐｔｉｃ ｄｉｓ￣
ｐｌａｙꎬ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔꎬ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｅｔｃ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ａ.ｇ.ｓｏｎｇ＠ｓｅｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

ＺＥＮＧ Ｈｏｎｇꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９８１ꎬ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔ￣
ｌｙ ａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｉｎ ｔｈｅ Ｓｃｈｏｏｌ
ｏｆ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｈｅ ｏｂ￣
ｔａｉｎｅｄ ｔｈｅ Ｐｈ. Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ｆｒｏｍ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ Ｂａｐｔｉｓｔ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ ｉｎ ２０１０. Ｈｉｓ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ａｒｅａｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉ￣

ｔｉｏｎꎬ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｂｒａｉｎ￣ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅꎬ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａ￣
ｔｉｏｎ ｒｏｂｏｔꎬ ｅｔｃ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｈｚｅｎｇ＠ｓｅｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

ＹＡＮＧ Ｒｅｎｈｕａｎꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９８１ꎬ ｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ ｆｅｌｌｏｗ ｉｎ ｔｈｅ
Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｎａｎ￣
ｊｉｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｈｅ ｗａｓ ａ ｃｏ￣ｅｄｕｃａｔｉｏｎ
ｓｔｕｄｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃ￣
ａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｉｎｎｅｓｏ￣
ｔａꎬ Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ. Ｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｈｉｓ Ｐｈ.Ｄ

ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ２０１３. Ｈｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ａｃｏｕｓｔｏｅｌｅｃｔｒｉｃ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬ ｂｉｏｉｍ￣
ｐｅｄａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇꎬ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｒｈｙａｎｇ＠ｓｅｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

ＸＵ Ｂａｏｇｕｏꎬ ｂｏｒｎ ｉｎ １９８１ꎬ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ
ａｎ Ａｓｓｉｓｔａｎｔ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｉｎ ｔｈｅ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｎａｎｊｉｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ.
Ｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｅ Ｐｈ.Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ Ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｒｏｍ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕ￣
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｎａｎｊｉｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ ｉｎ ２００９. Ｈｉｓ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｂｉｏｓｉｇ￣

ｎａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ｂｒａｉｎ￣ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅꎬ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓꎬ ｅｔｃ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｘｕｂａｏｇｕｏ＠ｓｅｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

６１


	总稿.pdf

