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基于改进卷积神经网络的动力下肢假肢运动意图识别
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摘 要: 传统动力下肢假肢运动意图识别算法常使用机器学习算法分类器,在特征选择方面则需要手工提取.针
对该问题将深度学习算法应用于运动意图识别研究中,通过在传统的卷积神经网络的基础上进行改进,使算法更
适应于基于短时行为样本数据的运动意图识别,同时抑制深度学习算法应用于运动意图识别中的过拟合.在意图
识别数据集中进行滑动窗口预处理,目的是对时间序列样本做数据增广,扩增目标数据集能够使训练集更加丰富
全面,提高识别的精度,运用改进后的卷积神经网络对增广后的数据集进行特征学习与分类.实验结果表明,该方
法在13类运动模式下的识别率达到93 %.
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Abstract: Traditional intent recognition algorithms of power lower-limb prosthesis often use machine learning algorithm
classifiers, which require manual extraction in feature selection. In this paper, using deep learning algorithms in motion
intent recognition research, the algorithm is improved on the basis of the traditional convolutional neural network, and
is more suitable for the motion intent recognition based on the short-term behavior sample data, while suppressing the
application of deep learning algorithms in motion intent recognition. The sliding window preprocessing is performed
on the intent recognition data set. The purpose is to augment the data of the time series samples. Amplifying the
target data set can make the training set more abundant and comprehensive, improve the accuracy of recognition. The
improved convolutional neural network is used to perform feature learning and classification on the augmented data set.
The experimental results show that the recognition rate of the improved algorithm under the 13 types of motion patterns
reaches 93 %.
Keywords: lower-limb prosthesis；intent recognition；short-term sample；improved CNN；self-learning feature

0 引 言

全国残疾人抽样调查表明,我国残疾人数量突破
8 500万,占总人口的6.34 %,其中肢体残疾达到2 400

万[1].为了帮助残疾人减轻残疾程度,辅助残疾人获
得相应功能的恢复或补偿,使得残疾人的生活环境得
到改善并能够平等地参与社会生活,国家制定了各项
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保障条例和福利制度,并大力发展残疾人康复事业,
同时社会各界也更加关心残疾人群体,设立了各项残
疾人扶助基金.同时,随着社会科技的进步,研究人员
也致力于将先进的技术应用于残疾人康复事业上,目
的是使得残疾人群体能够更快、更好地过上与常人

无异的生活.下肢截肢患者约占残疾人总数的70 %,
遗传、疾病、药物、事故、灾害等意外和不幸造成下肢

功能的丧失,对残疾人的正常生活和参与社会活动造
成严重的影响,下肢假肢是恢复或补偿行走功能的唯
一方法.智能下肢假肢由于其在“平安性、功效性、实
用性”上做到了相对的均衡,为残疾人正常行走带来
了希望.
下肢运动在日常生活中是最基本的人体运动,涉

及平衡、行走等复杂问题,智能假肢控制的前提是选
择适合的传感器用以获取下肢行走的生物运动信息.
常见的用于可穿戴设备的分析信号有生物力学信号、

肌电信号、运动单元动作电位序列、目标肌肉神经

分布重建混合接口和脑电信号[2].肌电信号[3]是较直

接的信号来源,可以检测肌肉力的变化,但由于其具
有时变特性且易受环境干扰,目前仍处于临床分析
阶段;运动单元动作电位序列[4]能更准确地估计肌肉

力,动作类型识别精确,但由于其记录的数据复杂而
庞大、计算困难,目前仍处于实验室分析阶段;肌肉神
经功能重建中的肌电信号[5]可以提供附加神经信息,
丰富信号来源,但手术方案设计复杂,且对临床经验
的要求高,处于临床阶段;脑电信号[6]能获取更多的

假肢控制信息,但可检测的神经信号微弱而处于实验
室分析阶段.本文的实验方案基于生物力学信号,生
物力学信号[7-8]收集方式依赖于机械传感器,因其具
有行走模式准确率高、无创伤、安全使用便捷等特点,
日前均已产品化.
用于本文意图识别的下肢假肢传感器系统如图

1所示,其传感器控制系统是由电机、控制板、陀螺
仪、加速度计、压力传感器等组成.电机是指依据电
磁感应定律实现电能转换或传递的一种电磁装置;
控制板是能起到控制作用的电路板;陀螺仪是一种
测量围绕固定轴的相对于惯性空间的角速度装置;
加速度计是一种用于测量非重力加速度的仪表;压
力传感器是一种测量压力信号的装置,应用于智能假
肢传感器系统的压力传感器只需要返回下肢触地状

态 (1或0)即可.基于本文下肢假肢运动意图研究的
传感器系统可以收集到速度、加速度、角速度、角加速

度、压力数据及左右脚触底状态等生物力学信号.在
本文的传感器系统中,将陀螺仪、加速度计以及压力

传感器放置健侧,采用健侧的生物力学信号预测运动
意图,进而将意图信息传递给假肢做出相应的反馈.
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图 1 用于意图识别的下肢传感器系统

图2所示为智能下肢假肢中的分层控制策略,智
能假肢的控制系统分为3层:高层控制器用于识别人
体运动意图,包括运动模式识别和直接意志控制;中
层控制器则通过建立的运动意图与控制算法的映射

关系,实时调整控制策略;底层控制器用来计算当前
阶段与期望阶段的误差,最终根据相应控制算法驱
动假肢运动[9].利用自然人机交互方式对操作者意图
进行预测和识别,对提高人机交互效率具有重要意
义.下肢假肢运动意图识别起源于上肢假肢运动意
图识别,但其发展落后于上肢.人体运动意图识别是
智能下肢假肢研究中的主要问题之一,旨在通过使用
下肢假肢传感器系统让残疾患者能够实现自由、流

畅的行走.
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图 2 智能下肢假肢中的分层控制策略

1 相关工作

基于动力下肢假肢的运动意图识别主要包括以

下几部分内容:对神经中枢运动意图信息的直接解
码,比如加速度、角加速度等;人体运动模态识别以及
模态切换的识别,比如平地行走、上 /下楼梯等;下肢
行走步态阶段 /相位的检测和估计;人与智能假肢交
互状态的识别,比如交互力等[1].
基于传感器的运动意图识别已成为当今智能下
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肢假肢研究方向的一个重要研究热点,主要基于肌电
信号和运动信号来驱动下肢假肢运动意图识别,预先
对数据进行降维处理[10-11],构造合适的分类器,依据
识别结果调整智能假肢的参数,使残疾人穿戴智能下
肢假肢后能够实现自然流畅地行走.文献 [12]提出
了一种参数优化策略以改善相位相关的识别,实验招
募了7名健康的受试者和一名胫骨截肢的受试者,收
集了6种运动模式 (5种稳态模式, 1种被动模式)下的
数据,采集了放置在患侧的两个惯性测量单元和一
个压力传感器的运动信号,使用性判别分析结合二次
判别分析构造分类器,识别率达到90 %;文献 [13]在
6名胫骨截肢者按照5种稳态模式收集的基于1个惯
性测量单元与1个压力传感器采集运动信息的数据
集中,使用LDA (linear discriminant analysis)在13种运
动模式下达到了93.9 %的识别率;文献 [14]为了弥补
基于肌电图的识别系统的不足,开发了一种用于下肢
动作意图识别的纯机械传感器结构.根据步行速度
与地形的笛卡尔积,使用隐马尔可夫模型实现了运动
状态的实时识别.该方法对平地行走、上下楼、上下坡
5种稳态的识别率达到95.8 %.文献 [15]针对传统意
图识别将传感器放置患侧的不足,选择将传感器放置
健侧,解决了意图识别滞后性的问题,使用SVM分类
器对意图识别数据集进行分类,在13类运动模式下
达到了95.1 %的识别率.但传统的机器学习算法需
要人工提取特征,加大了意图识别算法的设计难度.
本文在将惯性传感器放置健侧行走意图识别数

据集的基础上,使用改进的卷积神经网络算法,探究
与运动意图之间的关联性.传统的卷积神经网络皆
用于处理图像问题,本文研究的运动意图涉及的数据
为时间序列,由于个体的差异性,增加了类内的差异
性,进而增大了识别的难度.通过加入标准化,改进卷
积层结构,调整参数,添加Dropout层,在传统卷积神
经网络的基础上进行改进,使其更适应于基于短时行
为样本数据的运动意图识别.在意图识别数据集中
进行滑动窗口预处理,目的是对时间序列样本做数据
增广,扩增目标数据集能够使训练集更加丰富全面,
提高了识别的精度,运用改进后的卷积神经网络对增
广后的数据集进行特征学习与分类.

2 人体运动意图识别相关定义

人体下肢运动具有一定的规律性和周期性,如
图3所示.图3显示了左右脚平地行走时脚踝处的三
维速度值,在左脚处于运动状态时右脚处于禁止状
态 (即速度为0),反之同理.根据双脚触地状态的规律

性,可以分成脚跟着地和脚趾离地这两个步态事件,
因此可将运动步态周期分成支撑相和摆动相这两个

主要的相位.
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图 3 一个步态周期

意图识别主要涉及的运动模式如表1所示,包括
5种稳态模式:平地行走、上 /下坡、上 /下楼,以及8类
转换模式:平地行走向上坡转换、上坡向平地行走转
换、平地行走向下坡转换、下坡向平地行走转换、平地

行走向上楼转换、上楼向平地行走转换、平地行走向

下楼转换、下楼向平地行走转换.相对于转换模式而
言,稳态模式的识别在日常的生活中则更加重要.

表 1 13类运动模式

编号 运动模式 运动模式描述

1 行走-上楼 平地行走到上楼转换

2 行走-下楼 平地行走到下楼转换

3 行走-上坡 平地行走到上坡转换

4 行走-下坡 平地行走到下坡转换

5 上坡-行走 上坡到平地行走转换

6 下坡-行走 下坡到平地行走转换

7 上楼-行走 上楼到平地行走转换

8 下楼-行走 下楼到平地行走转换

9 行走 平地行走

10 上楼 稳步上台阶

11 下楼 稳步下台阶

12 上坡 稳步上坡

13 下坡 稳步下坡

传统意图识别将传感器放在患侧假肢上,因此转
换步定义在患侧,这可能会带来一定的滞后性,本研
究小组提出将传感器放置健侧[15],这样下一个步态
模式还未发生,有效避免了滞后性的问题,并对转换
步进行了重定义.第1类型转换步:起始于前一个地
形条件下的前一只脚的脚尖离地时刻,终止于同侧脚
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的脚后跟着地于后一地形;考虑到平地行走至上楼
和上楼至平地行走的特殊性,定义了第2类型转换步:
起始于前一个地形条件下后一只脚的脚尖离地时刻,
终止于同侧脚的脚后跟着地于后一个地形.

3 人体运动意图识别算法

3.1 数据预处理

标准化就是使得深度神经网络训练的输入保持

相同分布,从而一定程度上解决收敛慢的问题.独立
同分布假设,就是假设训练数据和测试数据是满足相
同分布的,保证训练好的模型在测试集上获得较好的
效果.批标准化就是对数据进行预处理,使得输入数
据分布变化到0均值,单位方差的正态分布,很好地
满足了同分布假设.根据时间序列数据的特点,应用
了标准化处理方法并在实践中取得了较好的效果,主
要贡献有以下几点:

1)可以使用更高的学习率,加快学习,减少收敛
时间,从而达到很好的效果.

2)可以限制模型的复杂度,对数据加以限制,以
达到预期的效果.

3)可以一定程度上消除Dropout结构.批标准化
可以一定程度上抑制过拟合现象的出现,这样就不需
要Dropout来解决过拟合的问题,降低了模型的复杂
度.
在本文研究的运动意图识别算法中,使用三维加

速度和三维角速度原始数据作为模型的输入,而加速
度与角速度量纲不同,故本算法在预处理阶段使用标
准化对数据进行处理.
滑动窗口是大数据分析中最基础的数据处理方

法.通过对不同样本中数据不等长的时间维序列进
行加窗,使样本切分成相等的维度的数据,赋予固定
的滑动步长,扩充数据集,让神经网络能有足够的样
本以便于学习更多的特征.如图4所示,通过获取到
的动力下肢假肢数据集的分析以及对实验结果来调

整参数.
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图 4 滑动窗口

本文使用的数据集有1 300个样本,但对于神经
网络而言依旧不够,本文算法提取半个摆动项周期的

数据,采用滑动窗口的方法扩增数据集,扩增后的数
据集可以达到25 000左右的样本量,可以更加充分地
进行深度神经网络的训练.滑动窗口的大小依据数
据集中健侧处于摆动项周期最短的样本帧数而定,故
大小设为27帧,步长设为1.

3.2 改进的卷积神经网络

卷积神经网络是一种前馈型的神经网络,在图像
分类的领域中有着广泛的应用.卷积神经网络中有
3个基本概念:局部感受野、共享权值、池化.局部感
受野:一般深度神经网络中会把图像的每一个像素
点全连接到每一个神经元中,而卷积神经网络则把每
一个隐藏节点只连接到图像的某个局部区域,从而减
少参数训练的数量;共享权值:在卷积神经网络的卷
积层中,神经元对应的权值是相同的,由于权值相同,
可以减少训练的参数量;池化:利用图像压缩的思想,
对卷积后的图像进行一个下采样的过程,用于调整图
像的大小.经典的卷积神经网络有LeNet-5.如图5所
示, LeNet-5卷积神经网络共有8层网络,分别为输入
层、卷积层 (C1)、池化层 (S2)、卷积层 (C3)、池化层
(S4)、卷积层(C5)、全连接层(F6)、输出层.

pooling layer ( )S4
input layer

conv layer ( )C1

pooling layer ( )S2

conv layer ( )C3

conv layer ( )C5

FC layer ( )F6

output layer

图 5 传统卷积神经网络LeNet-5框架

本文使用的数据集为时间序列数据,非通常卷积
神经网络应用的规则的图像数据,这就需要对输入层
进行修整.由于数据量比较少,直接用LeNet-5卷积
神经网络会出现过拟合现象,且识别效果并不好.本
文在GoogLeNet inception v1[16]中做了网络结构尝试,
并添加了Dropout层避免出现过拟合,取得了优秀的
识别结果.在 Inception网络结构中,对卷积层采用不
同的卷积核,这样一方面增加了网络的宽度,另一方
面也增加了网络对尺度的适应性. Inception结构的
核心是使用局部最优的稀疏结构取代原有的全连接

方式,使用多层感知器有如下所述两个方面的优势:
首先,多层感知器与使用反向传播训练的卷积神经网
络的结构兼容;其次,多层感知器本身是一个深层模
型,可以起到特征重用的作用[17].相比于单层卷积模
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型,多层感知器能够对每个局部感知域进行更为繁琐
的计算,从而逼近希望得到的特征结果.每层的特征
提取计算方式如下所示:

fn
i,j,kn

= max(ωnT

kn
fn−1
i,j + bkn

, 0). (1)

其中:n为多层感知器中的层数,整流线性单元用
作多层感知器中的激活功能;ω为系数; b为偏移项;
max ( )为取最大值函数.

在此启发下,本文构造了每层不同的卷积核,分
别用1 × 1、1 × 3、1 × 5的卷积核,同时添加了1 × 3

的最大池化操作,更为简单的网络结构在数据集上取
得了很好的效果. 1 × 1卷积核可以增加非线性,提高
网络的表达能力,还能起到跨通道信息交互等作用,
就本文的基于短视行为样本数据的运动意图问题而

言, 1 × 1卷积核可以提取动作的瞬时特征,而运动意
图研究中瞬时特征的提取尤为重要,因此添加1 × 1

卷积核在运动意图识别研究中起到了提取脉冲信号

的作用,进而提高了网络对意图识别的适应性.为了
使增加宽度后的不同卷积操作获取尺度相同的输出,
在每次卷积操作中都加入了填充操作,而奇数的卷积
核大小在进行填充后的卷积操作中的输入输出尺寸

能够保持一致,并且由于奇数的卷积核中锚点处于中
心,使得卷积核可以以模块中心为标准进行移动,避
免了特征的位置信息发生变化;同时,针对短时行为
样本数据,较大的卷积核会导致计算量的暴增,不利
于模型深度的增加,计算性能也会降低,因此本文在
实验的基础上增加了1× 3、1× 5的卷积核,用来提取
运动意图的特征. 1 × 3的最大池化能缩减样本数据

的大小,提高计算速度,同时提高所提取特征的鲁棒
性.从模块结构来看, 1× 3卷积、1× 5卷积前加1× 1

卷积,目的是为了先进行降维,相较于原来结构减少
了较多参数;而把1× 1卷积放在1× 3最大池化之后,
相较放在前面,也是为了使参数量减少.本文改进的
卷积神经网络算法框架如图6所示.
针对过拟合问题,可以采用正则化、批标准化以

及Dropout等方法,在本次实验中采用了Dropout来
减少过拟合现象.作为有效提高神经网络泛化能力
之一的学习算法[18], Dropout在每次训练批次中通过
忽略一部分的特征检测器实现减少过拟合现象.尤
其是在本文研究的基于短时行为样本数据驱动的运

动意图识别研究中,极易出现过拟合现象,同时本文
使用的卷积神经网络又是深度神经网络,这样容易产
生过拟合现象,使用Dropout能够避免网络对某一局
部特征的过拟合.传统Dropout随机选择神经元作为

dropout layer

input layer

concat layer

FC layer

output layer

pooling layer
(1   3)+

conv layer
(1   1)+

conv layer
(1   1)+

conv layer
(1   5)+

conv layer
(1   3)+

conv layer
(1   1)+

conv layer
(1   1)+

图 6 本文改进的卷积神经网络分类器框架

输出的参数常选择40 %∼ 60 %之间.本文通过实验
发现,将参数设定随机选择40 %的神经元作为输出
特征时,最终测试集识别率与训练集识别率可以达到
平衡状态,算法的过拟合现象得以抑制.

4 实验与分析

4.1 实验设备及方案

本文数据集采集设备为Noitom可穿戴惯性传感
器,共收集17个传感器反馈的21个节点的数据.如表
2所示,每个惯性测量单元可收集节点的16维特征数
据 (三维位移值、三维速度值、四维四元数值、三维
加速度值和三维角速度值),采集设备无需采用压力
传感器便可反馈左右脚触地状态,使得本文方法可
以更加简便地处理原始数据,获取健侧处于摆动项的
数据.在13种运动意图模式下, 10位受试者 (5男5女)
以每种模式采集10次样本的方式收集数据集,数据
集共收集了1 300个样本.本文方法提取绑定在健侧
大腿、小腿以及脚踝3处惯性测量单元的数据,考虑
到三维位移值、三维速度值、四维四元数值是基于全

局坐标系下的特征,而现实情况中,对于残疾患者日
常行走建立全局坐标系是不可行的,所以本文实验采
用三维加速度和三维角速度的原始数据值作为本文

改进卷积神经网络模型的输入.

表 2 本文采用的惯性传感器反馈的运动信息

编号 特征 维数 坐标系

1 位移 三维 全局

2 速度 三维 全局

3 四元数 四维 全局

4 加速度 三维 局部

5 角速度 三维 局部
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4.2 实验结果与分析

本文在十折交叉验证的用户依赖实验下,对算法
的性能进行评估.使用识别准确率以及时间复杂度
作为衡量算法性能的标准,识别准确率即正确识别动
作意图的样本数在测试样本集中数量的占比,时间复
杂度即测试集在训练后的网络参数模型下测试所需

要的时间.
使用改进的卷积神经网络深度学习算法对意图

识别训练集进行训练,得到最优的参数模型,后用测
试集对模型进行验证,如表3所示,得到最终的识别
准确率为 93.08 %.同样的训练集和测试集下,传统
LeNet-5卷积神经网络仅能达到90.00 %的识别准确
率,验证了本文改进卷积神经网络的有效性.为了验
证本文改进卷积神经网络算法的时间效率,考虑了在
实验中统计模型的时间复杂度.传统LeNet-5神经网
络的时间复杂度为0.241 146 s,而改进卷积神经网络
的时间复杂度为0.072 056 s,大大降低了验证测试集
所需要的时间.同时,增加了一组基于两层 inception
V1架构的GoogLeNet卷积神经网络的运动意图识

别仿真实验,可以看出无论是识别率还是时间复杂
度,本文改进的卷积神经网络更优,而且GoogLeNet
这样的深层卷积神经网络在本文研究的运动意图识

别这样的短时行为样本问题中很容易出现过拟合现

象.由于改进的卷积神经网络在增加网络宽度的同
时降低了网络的深度,增加宽度对模型的时间复杂度
影响不大,而降低网络的深度却可以降低网络算法的
复杂度,实验表明,改进的卷积神经网络在增加识别
准确率的基础上也降低了网络的复杂度,提升了算法
的时间效率.

表 3 改进的卷积神经网络性能实验

网络结构
识别准确率 时间复杂度

(accuracy / %) (time / s)

GoogLeNet卷积神经网络 85.38 0.243 006
LeNet-5卷积神经网络 90.00 0.241 146
改进的卷积神经网络 93.08 0.072 056

稳态模式和转换模式是人体下肢日常活动最为

频繁的两种模式,准确地识别出稳态模式和转换模式
这两类下肢运动意图十分重要.如表4所示,在与其
他文献的对比实验中验证本文实验方案的有效性.

表 4 本文方法与其他文献的实验结果对比

文献
传感器 机械信号

分类器
运动模式种类

识别精度 / %
类型及数量 位置 特征 长度 稳态 转换

[19]
1个惯性测量单元,

患侧
均值,标准差,

一个步态周期 DBN

5 −

94.71个压力传感器等 最大值,最小值

[14]
1个加速度计, 1个陀

患侧 组内相关系数 整个支撑相 HMM 95.8
螺仪, 2个压力传感器

[20]
1个加速度计,

患侧 角度 一个步态周期 HMM 96.02个压力传感器

[21]
2个加速度计, 2个陀

患侧
均值,标准差,

一个步态周期 SVM+QDA −
8 (下一模式已发

94.9
螺仪, 1个压力传感器 绝对值等 生,有滞后性)

[22]
1个惯性测量单元,

患侧
均值,标准差,

一个步态周期 DBN 5
8 (下一模式已发

90.01个压力传感器 最大值,最小值 生,有滞后性)

本文方法 3个惯性测量单元 健侧 自学习特征 摆动项前期 改进卷积神经网络

5 − 96.0

−
8 (下一模式未发

96.2
生,无滞后性)

5
8 (下一模式未发

93.0
生,无滞后性)

在传感器方面,其他较多文献采用的是多种传感
器的综合使用,本文采用的是单一传感器并且在其他
文献中均可采用;在样本方面,本文采集的样本环境
基本是与参考文献类似的环境、对象和模式,所以识
别精度大小具有一定的参考价值.本文主要对比的
是将深度学习框架引入运动意图识别研究问题中,而

传统的运动意图识别方法均采用机器学习算法;本
实验小组将传感器放置健侧的策略,仅提取了摆动项
前期的数据,相比于将传感器放置患侧,其有效地解
决了运动意图识别的滞后性,使得智能假肢更加快速
地回馈正确的运动意图.
本文改进的卷积神经网络分类器的输入选择使
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用惯性测量单元收集的原始数据:加速度及角速度,
采用的深度学习分类器具有自学习特征的优势,相较
于传统的分类器无需手工提取特征,使得整个算法流
程更为简便.在稳态模式下,本文算法识别准确率为
96.0 %,高于文献 [14, 19, 20]的识别结果.在转换模式
下,本文算法的准确识别率达到 96.2 %,依旧优于文
献 [21].在稳态模式中引入转换模式,本文算法的识
别率可达到93.0 %,相比于文献 [22]更加准确.综上,
本文方法相较于传统方法有如下几点优势:使用单
一惯性传感器,无需考虑数据融合问题;有效解决了
传统意图识别滞后性问题;分类器自学习特征无需
手工提取特征;改进的卷积神经网络在识别率上优
于传统意图识别方法.
图7所示为稳态模式与转换模式共13种动作意

图识别率的混淆矩阵.
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图 7 13种动作识别率对应的混淆

由图7可以看出,本文算法可以对6类动作达到
完全精准的识别率,由于运动意图姿态具有相似性,
其中7种模式的识别率无法完全正确识别,但大概率
的样本识别结果均正确.
图8所示为5种稳态模式识别结果的混淆矩阵, 5

种模式均准确识别.
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图 8 5种稳态模式识别率对应的混淆矩阵

图9所示为8种转换模式识别结果的混淆矩阵,
除了平地行走到下楼的转换和平地行走到下坡的转

换这两类动作有少量的样本识别错误,其他转换模式
均识别正确.
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图 9 8种转换模式识别率对应的混淆矩阵

实验表明,本文的方法对意图识别的两种模式具
有很好的分类效果.

5 结 论

本文工作深入探究了意图识别研究现状,结合意
图识别实际的问题和数据,提出了一种基于深度学习
应用于意图识别的可行方案.通过分析运动意图短
时行为样本的特征,改进了传统卷积神经网络的不
足,解决了传统手工提取特征的不便.实验方案中加
入了可用于意图识别的数据预处理方法,通过改进传
统卷积神经网络的框架、调整参数、加入Dropout等,
使本文算法相较于传统方法可以更快更准确地识别

出假肢的运动意图,通过与其他文献的对比可知,本
文方法具有更高的识别率,验证了本文方法的有效
性.运动意图识别研究中引入深度学习算法具有十
分重要的现实意义.
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