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基于通道注意力机制增强 DGNN 的外骨骼机器人

步态相位预测
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摘要：利用一种基于通道注意力机制增强的有向图神经网络（Channel  Attention  Enhanced
Directed Graph Neural  Network,  CA-DGNN）的外骨骼机器人步态相位预测方法，提高了步态

相位预测的准确性和可靠性。首先，研制了人体下肢姿态信息采集装置，采集人体下肢的行走

步态数据并构建人体下肢的骨架模型；之后，建立了基于 CA-DGNN 步态相位的预测模型，提

取人体步态相位的运动特征，并基于当前时刻数据预测未来时刻的步态相位；最后，探讨了滑

动窗口大小对算法性能的影响。本文提高了外骨骼机器人步态相位预测的准确性和鲁棒性，为

此方向研究提供了一种新的思路和方法。
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外骨骼机器人是一种可以穿戴行走式的机械设

备，它可以减轻人类的负重，起到支撑、保护、运动等

作用，广泛应用于医疗、农业、工业、军事等领域，已

经成为未来科技发展的趋势。按用途不同，外骨骼

机器人可以分为助力型 [1-2]、负重型 [3-4] 和康复型 [5-6]

机器人 3类。本文主要探讨了基于下肢助力型的外

骨骼机器人，其能够通过在人体下肢关节处提供适

当的外部辅助力矩来提高人体的运动能力[7]，识别并

预测穿戴者的运动意图是外骨骼机器人辅助人类运

动的前提和基本要求，根据感知到的人类意图从而

有效控制外骨骼的运动[8]。因此，必须首先估计人类

的行走意图，以确保外骨骼机器人不会阻碍人类的

运动[9-10]。

人体行走过程是一个持续且规律的周期性运

动。目前最常用的步态周期研究方法依赖于四相识

别技术，由脚跟着地（HS）、脚尖着地（TS）、脚跟离地

（TO）和摆动相中点（SM）表示。基于当前步态研究

阶段，使用一系列可穿戴传感器，包括脚踏开关、

压力鞋垫和惯性传感器，在步态阶段检测方面进行

了广泛的研究[11-13]。

常用的步态相位检测分类算法可分为三大类：

阈值方法（Threshold-Based Methods，TBM）、机器学

习方法（Machine Learning Methods，MLM）和深度学

习（Deep Learning，DP）。阈值方法通过手动设置阈

值，观察原始数据的特征，并根据这些特征将步态阶

段进行分类[14]。Kim等[15] 提出了一种基于惯性测量

单元 （Inertial  Measurement  Unit， IMU）的脚 -地接触

检测 （Foot-Ground  Contact  Detection， FGCD）算法。

Bejarano等[11] 提出了一种基于惯性和磁性传感器的

自适应算法，用于检测步态事件，这种算法在健康人

和步态病理患者身上都表现出色。Seel等[16]使用加

速度计和陀螺仪传感器，提出了一种实时的步态事

件检测方法。与 TBM算法相比，数据驱动的机器学

习算法性能得到了显著提高，它利用大量的数据来

进行分类任务，从而减少了手动创建有意义特征的

需求。在步态相位预测应用中，各种机器学习方法
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如 K近邻[17]、决策树[18]、贝叶斯网络分类器[19]、线性

判别分析 [20] 等都被广泛应用，它们同样适用于区分

步态阶段 [21]。深度学习是机器学习领域中一个新的

研究方向，在搜索技术、数据挖掘、机器翻译、自然

语言处理、多媒体学习、语音、推荐和个性化技术，

以及其他相关领域都取得了很多成果。Su等 [22] 提

出了一种基于 IMU和足底压力传感器的深度卷积神

经网络（Deep Convolutional Neural Network，DCNN），

用于识别步态周期的 5个阶段。另外，Wu等[23] 提出

了一种用于步态阶段分类的图卷积网络模型（Graph
Convolutional Network Model，GCNM），并将其与长短

时记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）和DCNN
进行了比较，结果表明 GCNM在步态阶段分类方面

具有较高的准确性，验证了该模型的有效性。

然而，这些步态相位预测方法没有充分考虑到

关节之间的相互联系，也没有充分挖掘时间和空间

之间的联系，无法充分表现人体步态相位特征。

在基于视频的动作识别领域，基于时空卷积网

络的算法 ST-GCN[24] 得到了广泛应用，它能够利用人

体骨架信息。现有的基于图的方法通常将骨架表示

为无向图，并使用两个独立的网络对骨骼和关节进

行建模，但不能充分利用关节和骨骼之间的依赖关

系。因此，本文引入基于通道注意力机制增强的有

向图神经网络（CA-DGNN） [25] 的外骨骼机器人步态

相位预测模型。该方法采用有向非循环图来表示骨

架模型，其中关节作为图的顶点，骨骼作为边，可以

捕捉关节之间的依赖关系；引入了通道注意力机制，

通过对关节的不同通道信息赋予不同的权重来关注

重要通道，使模型能在不同的特征空间中聚焦重要

信息。同时，在已有下肢外骨骼机器人的基础上研

制了一套基于 IMU惯性传感器的人体步态运动数据

采集设备，通过采集的数据计算得出骨架信息和运

动信息，并将其输入到 CA-DGNN中，以构建下肢骨

架模型并进行下肢外骨骼机器人步态相位预测的研

究，探讨了算法参数和部分超参数对步态相位预测

性能的影响。 

1    方法与数据
 

1.1    下肢助力外骨骼机器人

本文研究的下肢助力外骨骼机器人，其结构示

意图如图 1所示，该外骨骼采用刚性的机械支撑结

构，在外骨骼机器人的大小腿和腰部安装传感器，采

集人体的步态运动信息；在膝关节处布置电机驱动

结构，作为外骨骼机器人的关节执行器，在人体运动

时提供相应的助力力矩；在外骨骼的背部安装控制

器等组件，采用相应的控制策略，实现外骨骼机器人

的实时控制。
  

图 1    下肢助力外骨骼机器人
Fig. 1    Powered lower limb exoskeleton robot

  

1.2    人体步态信息采集设备

本文构建的人体步态信息采集设备如图 2所

示。该设备由大小腿和腰部的柔性绑缚结构组成，

在大小腿和腰部均布置 IMU惯性传感器，用于采集

人体大小腿和腰部的运动数据，主要是大小腿和腰

部的三轴角度、三轴加速度、三轴角速度，并且在

腰部安装有协处理器 ，通过 CAN（Controller  area
network）总线传输，将数据整合并通过蓝牙发送到手

机等移动设备。
  

图 2    人体步态信息采集设备
Fig. 2    Human gait information acquisition equipment

  

1.3    人体步态数据的获取

传感器的人体坐标系的规定如图 3所示，即以

人体侧面为基准，平行于人体矢状面运动方向为

X 轴，重力加速度方向为 Y 轴，垂直于人体矢状面为

Z 轴。

本文采用的数据是由本研究团队设计的一套人
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体步态信息采集设备采集的运动数据，共邀请了 4位

志愿者进行步态行走的数据采集，采样频率为 100 Hz，
单次采集时间为 20 s，每位实验者重复采集 5次作为

一组数据，共采集了 5组数据，对其分别命名为数据

集 1、数据集 2、数据集 3、数据集 4和数据集 5，其中

数据集 1、2、3、4分别为 4位不同志愿者的步态数

据，数据集 5与数据集 3为同一个志愿者的 2次运动

数据（重新进行穿戴）。每个数据集内包括大小腿和

腰部的三轴角度、三轴加速度和三轴角速度。
  

X1

X2

Z1

Y1

Y2

Z2

图 3    数据采集示意图：传感器的人体坐标系
Fig. 3    Data  acquisition  diagram:  Human  coordinate  system  of

sensor
  

1.4    基于 CA-DGNN 的步态相位预测

因为骨架提供了关于人体运动的关键信息，通

过分析骨架在不同步态相位中的姿态和加速度，可

以获取有关步态周期的节奏、速度等重要特征。步

态相位预测的主要流程如下：首先进行步态数据的

采集，本文邀请 4位志愿者穿戴人体步态信息采集设

备进行实验，得到行走步态运动数据；建立下肢骨架

模型，建立时空图卷积网络；进行超参数实验，确定

相应最优窗口大小；最后进行用户独立实验和用户

依赖实验，与其他算法进行比较。图 4显示了骨架及

其相应的有向图，把腰部作为点 1，左大小腿分别为

点 2和点 5；右大小腿分别为点 3和点 4，形成图结构。

为了进一步提高模型在步态预测任务上的准确

率，本文在 DGNN的基础上加以改进，引入了基于通

道注意力机制增强的有向图神经网络（CA-DGNN）

来进行步态相位的预测。

CA-DGNN将关节和骨骼信息结合起来并表示

为一个有向非循环图（Directed acyclic graph），其中关

节作为顶点，骨骼作为边，关节之间的依赖关系通过

图的有向边建模，GTCN（Graph temporal convolution
network）由 DGN块 （Directed  graph  network） 、 TCN
块（Temporal convolution network）和 ECA块（Efficient
channel attention）及若干功能层组成（图 4）。

模型从数据输入到多帧步态相位输出的流程图

如图 5所示。在骨架数据输入后，分别经过 3个添加

了 ECA模块的 GTCN操作后，输出张量被输入到全

连接层，以获得每个步态的特征向量。在这之后，步

态的特征向量通过 Softmax函数传递到输出层，以获

得步态相位类别的预测。最后，将模型预测的不同

时间的步态进行组合，得到多帧步态相位输出。本

文使用 100帧数据预测未来 10帧，即未来 100 ms的
数据。

在 CA-DGNN中，每个图时间卷积模块后都添

加了一个 ECA模块。ECA模块通过考虑每个通道

及其 k 个邻居进行局部跨通道交互信息，自适应地调

 

CA-DGNN

GTCN(Blockl) GTCN(Block2) GTCN(Block3)

Gait phase

Heel strike

Toe strike

Tiptoe off

Swing middle

Softmax

RELURELUECATCNDGNRELUECATCNDGNRELUECATCNDGN FCN

Data collection Skeleton Spatial temporal graph

图 4    步态相位预测的流程

Fig. 4    Process of the gait phase prediction
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整每个通道的权重，使得模型能够更加关注重要的

通道，抑制噪声和无关信息。同时，本文改进了图学

习的方法，增加了对有向非循环图进行稀疏化的操

作，抑制了相关性较低的连接形成。

  

DGNN

GTCN units with

softmax activation

Multiple time steps

output phase

Gait phase

… …

d1 t+1

d3 t+3

df t+f

图 5    CA-DGNN的多帧步态相位预测
Fig. 5    Multi-frame gait phase prediction of CA-DGNN

  

2    实验结果

本文将上述人体步行步态运动数据关节角度、

加速度、角速度进行数据平滑处理，进行了窗口大小

对算法性能影响的实验，分别运用 CNN、RNN[26]、

TCN[27]、LSTM[28] 这 4种时间序列算法以及基于骨架

的 DGNN算法进行实验，最终与 CA-DGNN进行比

较，证明 CA-DGNN算法在步态相位预测上的优越性。

训练参数设置为：学习率为 0.001，批量大小为

32，优化器选择 Adam，迭代次数为 150次，丢弃率为

0.3，权重衰减系数为 10−4，学习率容忍次数为 4。除

了常规的超参数设置外，还设置了图学习冻结步数

为 5，用于保证训练开始的前 5次迭代中初始图不进

行更新。 

2.1    窗口大小的实验

在数据加窗时，窗口的大小对结果的影响如表 1
所示。本实验所使用的传感器采样频率为 100 Hz，
正常人走路 1 min大约在 100~120步，一个步态周期

为 1 s左右，分别设置窗口大小为 80、90、100、110、
120、130、140、150、160、170和 180，窗口间隔设置

为 1保持不变，使用数据集 3作为训练集、数据集

5作为测试集。实验将 90%的数据用于训练、10%
的数据用于验证，每次均进行 100轮训练，设置学习

率为 0.001。
由表 1 可以看出，不同的窗口大小也会影响

CA-DGNN的性能，当窗口大小为 100时表现最好，

准确率为 97.86%；当窗口大小为 120时表现最差，

准确率为 95.25%。窗口大小为 100的准确率比窗口

大小为 80、 90、 110、 120、 130、 140、 150、 160、 170

和 180时分别提高了 0.84%、0.60%、2.12%、2.61%、

1.57%、1.27%、1.05%、1.78%、1.56%和 1.35%。 

2.2    用户独立实验

由于 CA-DGNN算法以骨架数据作为输入，而

其他算法为数据驱动，因此在实验中，本节将原始三

轴角度、三轴加速度和三轴角速度作为 CNN、RNN、

TCN和 LSTM这 4种算法的输入，将关节坐标作为

CA-DGNN的输入，并进行比较，以证明 CA-DGNN
算法在步态相位预测上的优越性。使用数据集 1、
2、 3作为训练集、数据集 4作为测试集 ，Window
size设置为 100，用户独立实验结果如表 2所示。由

表 2可知，在 5种算法中，CA-DGNN算法的准确率

比 CNN、RNN、TCN、LSTM和 DGNN分别提高了

3.27%、5.29%、3.34%、2.69%、1.27%。
  

表 2    用户独立实验结果

Table 2    Results of user-independent experiment

Algorithm Accuracy/%

CNN 91.25

RNN 89.23

TCN 91.18

LSTM 91.83

CA-DGNN 94.52
 

2.3    用户依赖实验

使用数据集 3作为训练集、数据集 5作为测试

集，进行用户依赖实验，将 CA-DGNN算法与其他

4种算法进行比较，结果如表 3所示。

由表 3可知，在 5种算法中，CA-DGNN算法的

表 1    不同窗口大小的实验结果

Table 1    Results of different window sizes experiment

Window size Accuracy/% Precision/% Recall/% F1_score/%

80 97.02 95.69 95.60 95.57

90 97.26 96.39 96.14 96.18

100 97.86 97.59 96.66 97.08

110 95.74 95.49 93.17 94.09

120 95.25 95.41 90.30 92.06

130 96.29 95.86 93.19 94.21

140 96.59 96.32 94.56 95.27

150 96.81 95.97 94.64 95.17

160 95.41 94.16 92.38 92.95

170 96.08 96.36 93.23 94.40

180 96.30 96.15 93.21 94.32
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准 确 率 比 CNN、 RNN、 TCN、 LSTM分 别 提 高 了

2.72%、8.21%、18.09%、3.51%。
  

表 3    用户依赖实验结果

Table 3    Results of user-dependent experiment

Algorithm Accuracy/% Precision/% Recall/% F1-Score/%

CNN 95.14 93.57 93.06 93.29

RNN 89.65 88.05 88.77 88.39

TCN 79.77 72.48 78.54 73.82

LSTM 94.35 90.24 95.25 92.06

CA-DGNN 97.86 97.33 97.13 97.15

  
2.4    消融实验

使用数据集 3作为训练集、数据集 5作为测试

集，进行消融实验，使用 DGNN算法与 CA-DGNN算

法进行比较，结果如表 4所示。
  

表 4    消融实验结果

Table 4    Results of ablation experiment

Algorithm Accuracy/% Precision/% Recall/% F1-Score/%

DGNN 96.43 95.27 94.59 94.77

CA-DGNN 97.86 97.33 97.13 97.15

 

由表 4可知，在消融实验中，CA-DGNN算法相

比 DGNN算法在准确率、精确率、召回率和 F1值上

同时有显著提升，分别提高了 1.43%、2.06%、2.54%、

2.38%。为了进一步验证提出算法的实用性，将穿戴

人体步态信息采集设备采集的步态数据实时输入到

训练的 CA-DGNN模型，进一步进行实验验证，预测

准确率达到 93.28%。 

3    讨　论
 

3.1    窗口大小的影响

不同的窗口大小会影响 CA-DGNN算法的性

能。为进一步分析窗口大小对步态相位预测平均准

确率的影响，计算了不同窗口大小下各步态相位预

测准确率，如图 6所示。可以看出，在改变窗口大小

的过程中，TO相位一直保持着较高的准确率，一般

在 99%以上，其基本不受窗口大小改变的影响。而

HS、 TS这两个步态相位识别准确率低 ，分别为

95.72%和 92.10%。SM相位受窗口改变影响比较

大，其最高准确率为 94.16%，最低准确率为 70.17%。

但就准确率而言，CA-DGNN算法的性能受窗口大小

这一超参数的影响不是很大，步态模型具有较强的

鲁棒性，在实际使用中可以减少为不同数据寻找合

适窗口大小的计算量。

窗口大小为 80和 100时 CA-DGNN的混淆矩阵

如图 7所示。窗口大小为 80时步态相位预测准确率

稍低一些，比窗口大小为 100的准确率低了 0.84%。

根据图 6所示，窗口大小改变时，SM相位准确率受

影响变化最大，故在考虑最佳窗口大小时，应该从准

确率和 SM相位准确率两个方面综合考虑。窗口大

小分别为 80和 100时，前者在 HS、TO相位上准确率

和后者相近，但 TS、SM相位准确率却低于后者，尤

其是受窗口大小影响最大的 SM相位，后者平均准确

率比前者高了 4.67%。

总体来说，窗口大小为 100时准确率达到了最

高，并且各个步态相位的识别准确率都位居前列，尤

其是受窗口大小影响最大的 SM相位。窗口大小改

善了误识别情况，并且该模型拥有较强的鲁棒性，在

实际使用中拥有更强的普适性。 
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Fig. 6    Gait phase prediction accuracy of different window size

 114 华 东 理 工 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 51 卷



3.2    用户独立实验的结果分析

在用户独立实验中 CA-DGNN在 6种算法中表

现最好，识别准确率达到了 94.52%。为了进一步分

析各算法的性能，计算了各步态相位预测准确率，如

图 8所示。CA-DGNN在大多数步态相位预测准确

率上都比其他 5个算法高，最低准确率也在 85.66%
左右，其他算法最低准确率甚至只有 61.68%。CA-

DGNN在 TS和 SM准确率分别为 98.34%和 85.66%；

HS和 TO准确率分别为 94.22%和 95.21%，虽然并非

最佳，但也达到了平均水准。在 SM相位上，其他

5种算法准确率都不超过 70%，而 CA-DGNN算法准

确率高达 85.66%；在 TO和 HS相位上，CA-DGNN准

确率也在 94%以上；这说明 CA-DGNN在步态相位

分类上的表现优于其他算法，其高准确率和稳定性

更适于步态相位预测。

对 CA-DGNN的实验结果进一步分析，其混淆

矩阵如图 9所示。CA-DGNN对 HS、TS和 TO 3种

步态相位预测准确率较高，但还是出现了 SM步态相

位的误识别率较高的情况，如把 SM识别为 TO的误

识别率为 8.05%，把 SM识别为 HS的误识别率为

6.29%。

由于所使用数据为 三轴加速度和三轴角速度的

下肢矢状面运动角度，在实际运动过程中，腿部的运

动特征相差不是很大，差别较大的主要是踝关节数

据，而踝关节数据并没有采集，因此出现了这几个步

态相位之间的误识别，导致准确率降低。但在使用

同样数据的情况下，各算法识别准确率也有差别，说

明模型本身的特性也是影响步态相位预测性能的重

要因素。 

3.3    用户依赖实验的结果分析

前述通过用户独立实验建立步态相位预测用户

依赖实验，并且获得了较好的结果。虽然通用模型

可以减少训练过程中所需的时间，但通用模型可能

不适用于特定个体。因此进行用户依赖实验，将使

用者数据加入模型进行训练，以进一步提高步态识

别的准确率。各算法的不同步态相位预测准确率如

图 10所示。由图可得，CA-DGNN在 HS、TO、SM
这 3个步态相位上准确率分别为 98.17%、99.24%、

94.16%；在 TS步态相位上准确率为 96.70%，对比最

好的 97.73%仅相差 1.03%。CA-DGNN方法中各步

态的识别准确率都不小于 94.16%，而其他算法最低
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Fig. 7    CA-DGNN confusion matrices of different window size
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识别准确率甚至只有 71.99%。这说明 CA-DGNN
在步态相位预测上表现良好，优于其他几种算法。
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user-dependent experiment
 

CA-DGNN的混淆矩阵如图 11所示，用户依赖

实验中 CA-DGNN对 4种步态相位预测准确率均很

高，最低也在 94.16%，比前述用户独立实验效果要

好，并且更加稳定，鲁棒性更强。但也同样面临前述

的问题，出现了步态相位的误识别情况，但基本不超

过 3%。结果说明 CA-DGNN相比其他 4种算法在步

态相位预测上都具有更高的准确性和稳定性。
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图 11    用户依赖实验中的步态相位预测混淆矩阵
Fig. 11    Confusion  matrix  of  gait  phase  prediction  in  user-

dependent experiment
 

大多数分析时间序列的 DL算法 （如 RNN、

LSTM、TCN）主要关注时间特征，它们学习空间特征

的能力相对较弱。这些深度学习算法鲜有明确考虑

骨架和相邻关节之间的空间连通性、依赖关系和图

形结构。因此，它们在理解人体行走所表达的步态

相位方面能力相对有限，这导致其在步态相位预测

的整体表现不如 CA-DGNN。 

3.4    穿戴实验的结果分析

在处理人体步态这种具有多维和复杂的时间依

赖性数据时，CA-DGNN相比于 DGNN，通过关注通

道间的空间依赖关系，自动地学习通道的重要性，能

够更好地理解不同的步态相位模式，有助于提高模

型的分类准确率。实际穿戴实验的结果也能进一步

验证 CA-DGNN在步态相位预测上的实用性。为测

试 CA-DGNN算法的实用性，测试人员穿戴运动数据

采集装备进行行走，同时使用 CA-DGNN进行实时步

态相位预测。同时记录每个时刻的步态相位和模型

预测结果，在测试结束后进行结果分析。实际穿戴

运动数据采集设备后行走的实时步态相位预测结果

的混淆矩阵如图 12所示。根据实验结果和混淆矩

阵，在处理实时步态数据方面，CA-DGNN虽然受到

噪声干扰，但仍保持 93.28%的准确率。4种步态相

位中 HS、TS、SM都保持 91%以上的准确率，只有

TO相位识别准确率有较大下降。穿戴设备的实时

相位预测准确率仍保持较高的水平，证明 CA-DGNN
有较强的准确率和鲁棒性，对后续外骨骼助力的研

究有实用意义。
  

80

60

40

20

0

Accuracy/%:

HS TS TO

HS

TS

TO

Predicted label

T
ru

e 
la

b
el

SM

SM

3.35

0

1.46

91.98

0.47

0.24

88.37

3.97

3.14

99.07

10.17

0

93.05

0.69

0

4.05

图 12    实时相位预测混淆矩阵
Fig. 12    Real-time phase prediction confusion matrix

  

4    结束语

在本研究中，引入了一种使用 CA-DGNN的基

于多惯性传感器的骨架步态相位检测方法。首先，

提取人体 5个关节上 IMU的运动数据，并对其进行

加窗；其次，根据人体关节之间的自然连接关系，建

立了步态相位预测的骨架模型；然后，使用空间图卷

积层和时间卷积层分别在空间和时间尺度上提取人

体步态相位的动态特征，从而更全面地挖掘人类行

走步态的空间和时间模式；最后，建立了基于 CA-

DGNN和骨架的步态相位预测模型，讨论了参数对

模型性能的影响，并将实验结果与其他 5种算法的结

果进行了比较。实验结果表明，CA-DGNN模型具有

更好的准确性和鲁棒性，优于其他 5种算法。本研究旨

在为基于 IMU的步态相位预测提供了一种新方法。
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Gait Phase Prediction of Exoskeleton Robot Enhanced by DGNN
Based on Channel Attention Mechanism

YAN Jianjun1, XU Yingjia1, LIN Yue1, JIN Li2, JIANG Jinlin2

(1. School of Mechanical and Power Engineering, East China University of Science and Technology, Shanghai 200237,
China; 2. Shanghai Aerospace Control Technology Institute, Shanghai 200235, China)

Abstract: Gait  phase  prediction  holds  significant  importance  in  the  control  of  assistive  robotic  devices,  such as
exoskeletons.  The  control  unit  is  required  to  discern  the  gait  phase  to  supply  the  necessary  power  during  operation.
Given that current gait phase prediction methods based on the Inertial Measurement Unit (IMU) do not fully leverage
the relationship between joints and bones, this study presents a gait phase prediction approach for an exoskeleton robot
using a Channel Attention-enhanced Directed Graph Neural Network (CA-DGNN) to enhance prediction accuracy and
reliability. Initially, a device for collecting human lower limb posture information is developed to gather walking gait
data  and  construct  a  skeleton  model  of  the  lower  limbs.  Subsequently,  a  gait  phase  prediction  model  based  on  CA-
DGNN  is  established  to  extract  motion  characteristics  of  human  gait  phases  and  predict  the  gait  phase  at  a  future
moment  based  on  current  data.  Lastly,  the  impact  of  the  sliding  window  size  on  the  algorithm's  performance  is
analyzed. The experimental  results show that compared to other algorithms, the prediction accuracy of CA-DGNN is
97.88%, which is better than other four algorithms such as CNN, RNN, TCN and LSTM. This work aims to present an
innovative  idea  and  method  for  gait  phase  prediction  in  exoskeleton  robots,  thereby  advancing  the  accuracy  and
robustness in such robotic systems.

Key  words: gait  phase  prediction； IMU； skeleton； spatial  temporal  graph  convolutional  networks； channel
attention mechanism
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