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摘 要： 目的： 通过构建高精度、高效的儿童身体活动类型识别模型，为监控儿童日常身体

活动及肥胖预防等提供科学、有效的工具。方法：基于包含10种儿童身体活动类型（慢走、

快走、慢跑、快跑、走上楼梯、走下楼梯、跳绳、站起、坐下、保持静止）的三轴加速度计数据

集，设计了计算复杂度较低的一维卷积神经网络结构ConvNet1D-4，对数据集中10种儿童

身体活动类型通过不同的组合方式开展了网络模型的训练和分类研究，并与以往研究成果

进行了比较分析。结果：一维卷积神经网络模型ConvNet1D-4对10种儿童身体活动类型分

类平均准确率为91.9%，合并2种加速度计数据相似的身体活动生成9种活动类型时，平均

准确率为99.5%，均优于前人研究结果，且模型的计算复杂度更低。结论：基于一维卷积神

经网络的儿童身体活动类型识别模型 ConvNet1D-4 性能优良，分类效率高，可在儿童日常

身体活动的监控中实现规模化应用。
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Abstract: Objective: To provide a scientific and effective means for monitoring children’s daily 

physical activity and preventing obesity, etc., by constructing a high-precision and efficient rec‐

ognition model of children’s physical activity types. Methods: Based on a triaxial accelerometer 

dataset containing 10 types of children’s physical activity (slow walking, fast walking, jogging, 

speedy running, walking upstairs, walking down stairs, skipping rope, standing up, sitting down, 

and remaining stationary), ConvNet1D-4, a one-dimensional convolutional neural network struc‐

ture with low computational complexity was designed, and the training and classification re‐

search of network model were conducted for the 10 types of children’s physical activity in the 

dataset through different combinations. The results were compared and analyzed with those of 

previous research. Results: The one-dimensional convolutional neural network model ConvNet1D-4 

achieves an average accuracy of 91.9% in classifying 10 types of children’s physical activity. 

When combining two physical activities with similar accelerometer data to generate nine activity 

types, the average accuracy of the ConvNet1D-4 is 99.5% in classifying 10 types of children’s 

physical activity. Both the two results are better than those of previous research methods, and 

the computational complexity of the model is also lower than that of previously trained models. 

Conclusions: ConvNet1D-4, the recognition model of children’s physical activity types based on 

the one-dimensional convolutional neural network has excellent performance and high classifi‐

cation efficiency, which can be applied in large in monitoring children’s daily physical activities. 

Keywords: children; physical activity; action recognition; deep learning; one-dimensional con‐

volutional neural network
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肥胖率升高已经成为全球范围内主要公共卫生问题，据世界卫生组织（World Health 

Organization，WHO）统计，1975年以来，全球肥胖人数已增长近3倍；2016年，超过3.4亿名

中国体育科技

2023 年 （第59卷）第6期

CHINA SPORT SCIENCE AND TECHNOLOGY

Vol.59, No.6, 10-17, 2023

文章编号：1002-9826（2023）06-0010-08

DOI：10. 16470/j. csst. 2022077

基金项目：
甘肃省教育科学“十四五”规划
2021年度“双减”专项课题（GS〔2021〕
GHBZX269）

∗∗通信作者简介：
黄彩云（1986-），女，讲师，硕士，
主要研究方向为运动人体科学，
E-mail：644380378@qq.com。

作者单位：
1. 甘肃中医药大学， 甘肃 兰州 
730000；
2.中国石油勘探开发研究院西北
分院， 甘肃 兰州 730020
1. Gansu University of Traditional 
Chinese Medicine, Lanzhou 730000, 
China;
2. Research Institute of Petroleum 
Exploration & Development-North‐
west, Lanzhou 730020, China.

10



黄彩云，等：基于一维卷积神经网络的儿童身体活动类型识别模型构建研究

5～19 岁儿童和青少年超重或肥胖；2020 年，5 岁以下儿

童超重或肥胖人数达到 3 900万名（WHO，2021）。成年期

肥胖、过早死亡和残疾风险增加均与儿童肥胖有关。与非

肥胖儿童相比，肥胖儿童成年后肥胖风险增加了 1倍以上，

且肥胖水平较高和年龄较大的儿童患肥胖症的风险更高

（Serdula et al.，1993）。此外，肥胖儿童还会出现呼吸困难、

骨折风险增加、心血管疾病早发、胰岛素抵抗和心理健康

水平低等问题（刘阳，2016；WHO，2021）。

儿童肥胖问题的预防措施包括适量饮食和加强日常

身体活动（Arif et al.，1993），需要监控儿童每天热量的摄

入和身体活动的消耗。研究发现，偶尔进行嵌入少量低强

度身体活动的中等至剧烈强度身体活动有益于健康（Rob‐

son et al.，2015）。虽然目前已开发出用于热量摄入监控和

评估的智能手机应用程序，但这种记录方式具有一定的

主观性，自我报告的热量摄入值通常低于实际摄入值（Li‐

chtman et al.，1992），且通过自填式问卷监测身体活动并

进一步评估身体活动量（温煦 等，2016；Peters et al.，2012）

的评估方式对儿童存在诸多不便。而基于可穿戴卡路里追

踪器（汤强 等，2016）评估热量消耗的解决方案只适用于

成年人，儿童无法长期使用这种设备。

近年来，随着微机电系统（Micro-Electro-Mechanical 

System，MEMS）技术的进步，高精度可穿戴传感器得到了

广泛应用，如加速度传感器应用于身体活动监测研究（孙

建刚 等，2019；王道 等，2015）。与计步器相比，加速度传

感器的优点主要体现在可以反映活动强度、频率等与体

力活动模式有关的信息（戴剑松 等，2016），因此，加速度

传感器主要用于身体活动类型分类研究。同时，以卷积

神经网络为代表的深度学习技术在人脸识别、语音识别、

视频监控、自动驾驶等领域得到广泛的应用，身体活动类

型分类研究中也开始使用深度学习技术。

基于加速度传感器的身体活动类型分类结果的影响

因素包括传感器的数量和佩戴位置（贺刚 等，2011）、身体

活动类型数目和相互之间的差异程度以及身体活动类型

分类方法等。既往身体活动类型分类相关研究中，部分

研究将单个加速度传感器固定在某个身体部位，如腰部

（Gupta et al.，2014）或手腕（Garcia-Ceja et al.，2014）等；也

有研究将多个加速度传感器固定在不同的身体部位或饰

品上，如大腿、手腕和项链（Pirttikangas et al.，2006），大腿、

腰部、胸部和脚踝（Gupta et al.，2014），胸部、大腿和脚踝

（Chamroukhi et al.，2013），胸部、腰部、大腿和身体两侧

（Gao et al.，2014）等。有研究针对分类简单的身体活动进

行分析，如步行，其他研究着眼于分类多种日常身体活动

（Gupta et al.，2014；Pirttikangas et al.，2006）。身体活动类

型分类方法包括：1）无监督机器学习方法，如K均值法和隐

马尔可夫模型；2）有监督机器学习方法，如K近邻法、支持

向量机、随机森林、高斯混合模型和人工神经网络；3）深

度学习方法，如卷积神经网络。对前人研究结果进行分

析可知，加速度传感器数目越多，身体活动分类准确率越

高，但多传感器数据采集对儿童的适用性不高，并且随着

数据的成倍增加，分类的计算复杂度会相应提高；身体活

动类型数目的增多会降低分类准确率，但身体活动之间

的差异增大会提高分类准确率；基于传统机器学习的身

体活动类型分类方法存在特征筛选和提取过程复杂、分

类过程人工干预多、无法有效分类差异较小的活动案例等

问题；基于深度学习的身体活动类型分类方法准确率高

于机器学习方法，但深度学习网络结构复杂，不利于身体

活动类型分类的实际应用。针对以上问题，本研究使用

单个三轴加速度传感器系统采集的儿童身体活动公开数

据集，设计了计算复杂度较低的深度学习一维卷积神经

网络结构 ConvNet1D-4，通过不同的组合方式对数据集中

10 种儿童身体活动类型进行分类研究，并与以往研究成

果进行比较分析。

1 方法原理

近年来，已开展的儿童身体活动类型分类研究大多

采用传统的机器学习方法，只有少部分研究采用深度学

习方法。Jang 等（2018）使用 3 层二维卷积神经网络分类

7 种儿童身体活动类型的平均准确率达到 91.1%，但其所

使用二维卷积神经网络结构复杂度高于相同层数的一维

卷积神经网络；杨锋等（2021）使用一维残差卷积神经网

络分类 9 种儿童身体活动类型的平均准确率为 99.3%，但

在一维卷积神经网络中加入多个残差连接会使网络结构

更为复杂。为了降低网络结构复杂度并考虑实际应用，

本研究选用结构较为简单的一维卷积神经网络开展儿童

身体活动类型分类研究。

1.1　一维卷积神经网络　

一维卷积神经网络可以实现一维数据的分类，适合

基于加速度传感器一维数据的身体活动类型分类研究。

典型的一维卷积神经网络结构包括一维卷积层、一维池

化层、全连接层、随机失活层（dropout层）和归一化分类层

（softmax层）等，其实质是构建多个对输入一维数据执行卷

积和池化操作的滤波器，不断提取输入数据的特征（马海

辉 等，2022），并通过随机失活层轻量化复杂的网络模型，

最终使用归一化分类层输出属于某种类型的预测概率。

1.2　儿童身体活动类型分类一维卷积神经网络结构　

本研究设计了包含 4 个卷积块的一维卷积神经网络

结构 ConvNet1D-4，用于 10 种儿童身体活动（慢走、快走、

慢跑、快跑、走上楼梯、走下楼梯、跳绳、站起、坐下、保持静

止）分类研究。ConvNet1D-4 网络结构由输入、特征提取

和分类 3部分组成：输入部分为表征不同身体活动类型的

三轴加速度计数据样本，每个样本为 3 组包含 128 个采样

点的一维数据；特征提取部分包含 4 个卷积块，每个卷积
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块由 1 个一维卷积层和 1 个一维最大池化层组成，4 个卷

积层的卷积核大小均为 3，卷积核个数分别为 32、64、128、

256，其激活函数采用修正线性单元（rectified linear unit，

ReLU）（王栋等，2021；Glorot et al.，2011），一维池化核大

小均为 2，特征提取部分最终输出的特征向量大小为 6×

256；分类层包含 4 层，分别为窗口大小为 64 的全连接层、

dropout 层、窗口大小为 10 的全连接层和 softmax 层，最终

输出输入样本属于每种身体活动类型的概率值。

2 实验及结果分析

2.1　数据集准备　

2.1.1　数据集概况　

本研究使用由 Jang 等（2018）采集并由韩国加图立大

学（Catholic University of Korea）和首尔圣玛丽医院（Seoul 

St. Mary’s Hospital）批准发布的身体活动类型分类数据

集，共包含 115 名儿童 18 357 个三轴加速度计样本数据，

均属于本研究的 10种儿童身体活动类型范围。

2.1.2　数据采集　

Jang 等（2018）设计的三轴加速度计系统由微控制器

单元、三轴加速度传感器、存储芯片、电源单元等组成，加

速度计范围设置为±4g（g 为重力加速度），尺寸为

50 mm×30 mm×15 mm，质量为 21 g，固定在腹部中央和

右盆骨之间的裤子腰线进行数据采集。115 名被试包括

75 名男童和 40 名女童，年龄分布在 8.5～12.5 岁，平均年

龄为（10.5±1.1）岁。被试分组完成 10 种类型动作数据采

集，每种类型动作数据采集时间是固定的：A 组保持静止

（站立或坐）和坐站交替（包括站起和坐下）分别为 3 min

和 4 min，B 组慢走、快走、慢跑和快跑均为 2 min，C 组的

走上楼梯和走下楼梯均为 2 min、跳绳为 3 min。为了提高

采集数据的随机性，将 115 名被试平均分到 6 种分组排序

方式：A-B-C、A-C-B、B-A-C、B-C-A、C-A-B 和 C-B-A。被

试完成任何活动动作的速度均根据自身感受自行决定，

不同动作之间的休息时间基于心率标准，当心率接近静

息水平时被认为已经恢复，通常为 2～5 min。由于采集

数据动作采用随机顺序和任意速度，且动作之间有足够

的休息时间以恢复静息状态，所采集的三轴加速度计数

据能够较好地表征儿童各种身体活动类型的特征。

2.1.3　数据集生成　

数据集中每个样本数据包含 3组一维数据，通过微控

制器单元分别从三轴加速度传感器采集的 X、Y、Z 3 个方

向的加速度信号中以 45.4 Hz 采样率采样生成，每组一维

数据包含时长为 2.8 s 的 128 个采样点。为进一步丰富数

据集各种身体活动类型的特征，Jang 等（2018）在进行样

本数据预处理时采用了重叠和旋转方式的样本增强，使

相邻样本共享一半数据，并对加速度计数据在偏航角度

±10°、俯仰角度±15°、滚动角度±20°的范围内随机旋转

以模拟加速度设备的旋转状态，最终得到包含 18 357 个

样本的数据集，使用其训练的网络模型具有较强的泛化

能力。10 种儿童身体活动类型加速度信号数据示例如

图 1所示，数据集的样本分布如表 1所示。

2.2　训练网络模型及结果分析　

本研究儿童身体活动类型分类 ConvNet1D-4 网络模

型训练的软硬件环境如下：Windows 10 操作系统，Intel 

Core i7-8700 8核CPU，主频 3.4 GHz，8 GB内存，所用深度

学习框架为Keras 2.3.1。为了逐步提高ConvNet1D-4网络

模型的准确率，本研究对 10 种儿童身体活动类型进行了

不同方式的合并，训练的网络模型包括：10种身体活动类

型的分类模型、按身体活动特点合并为 7种类型的分类模

型和按单类型训练结果合并为 9种类型的分类模型。

本研究 3 种网络模型训练所用损失函数为多分类

交叉熵损失函数（cross entropy loss function）（刘天宇等，

2020），梯度下降优化算法采用Adam（Kingmaet al.，2014），

其中β1和β2参数取0.900和0.999。采用批次大小为64的小

批量梯度下降法进行训练可充分利用机器的计算资源并

图1　 10种儿童身体活动类型三轴加速度计数据示例

Figure 1.　 Examples of Triaxial Accelerometer Data for Ten Types of Children’s Physical Activity
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加快网络模型训练的收敛速度。采用学习率衰减策略，

初始学习率设置为 0.001，每满 10次迭代学习率减半，有助

于网络模型训练的收敛，更容易得到最优网络模型。提

前停止策略是训练过程中验证集的损失函数值在连续

10次迭代内出现增加时停止训练。

3 种网络模型采用 10 折交叉验证的方式进行训练和

验证，即将整个数据集均分为 10份数据，每次交叉验证训

练时选用不同的 9 份和剩余的 1 份分别作为训练集和验

证集。10折交叉验证的具体过程是：首先将数据集的顺序

打乱，然后将乱序的数据集中每个样本的位置索引保存，

最后在保存样本索引的乱序数据集上进行网络模型的

10 次训练和验证，得到 10 个网络模型。本研究网络模型

度量的性能指标有准确率、精准率、召回率和 F1分数以及

混淆矩阵（confusion matrix）。准确率、精准率和召回率分

别是网络模型“找对”“找准”“找全”的性能表现；F1 分数

为精准率和召回率的调和平均数。准确率、精准率、召回

率和 F1分数的公式分别为：

accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（1）

precision =
TP

TP + FP
（2）

recall =
TP

TP + FN
（3）

F1 =
2 × precision × recall

precision + recall
（4）

式中，accuracy 为准确率，precision 为精准率，recall 为

召回率，准确率、精准率和召回率通常用百分数表示，F1

分数通常用小数表示。TP（true positive）为网络模型将某

类型身体活动样本预测为该身体活动类型的样本数量；

TN（true negative）为网络模型将不是某类型的其他身体活

动类型样本预测为其他任意身体活动类型的样本数量；

FP（false positive）为网络模型将不是某类型的其他身体

活动类型样本预测为该身体活动类型的样本数量；FN

（fasle negative）为网络模型将某身体活动类型样本预测

为其他身体活动类型的样本数量。以跳绳类型为例，TP、

TN、FP和FN 4个变量所含样本示意图如图 2所示。

本研究中使用以上 4 个性能指标分析网络模型的过

程为：将训练的 10 个网络模型分别对其验证集中 10 种身

体活动类型样本进行分类，对分类结果的以上 4个性能指

标取平均值，最后与前人研究结果进行比较。网络模型

之间进行性能比较时，当准确率、精准率、召回率和 F1 分

数均表现较高时，认为网络模型的性能表现更好。

混淆矩阵是一个N行N列的矩阵，列表示预测的身体

活动类型，行表示真实的身体活动类型，单元格值表示真

实类型为所在行表示类而网络模型将其预测为所在列表

示类的样本数。

2.2.1　10种儿童身体活动类型分类　

经过最多 67 轮迭代，10 种身体活动类型分类的 Con‐

vNet1D-4 网络模型完成 10 折交叉验证训练，10 组验证集

的准确率分别为 92.2%、92.3%、91.1%、92.5%、92.1%、91.3%、

91.7%、92.0%、92.5% 和 91.5%，平均准确率为 91.9%，标准

差为 0.5%。

本研究与前人研究的方法平均准确率及计算复杂度

对比结果如表 2 所示：本研究所训练的 ConvNet1D-4 网络

模型对 Jang 等（2018）发布数据集的 10 折交叉验证平均

准确率最高。该训练的二维卷积神经网络卷积核尺寸偏

大，分别为 7×1、6×1和 5×1，导致参数总量偏大，本研究

模型所有卷积层卷积核大小均为 3，在参数总量不到 Jang

等（2018）训练网络模型一半的情况下，平均验证准确率

高出 10.7%；杨锋等（2021）设计的一维残差卷积神经网络

层数较多，超参数设置偏大（所有卷积层一维卷积核大小

均为 8，卷积核数量均为 128，全连接层宽度为 512），导致

图2　 预测跳绳类型时TP、FP、TN和FN所含样本示意图

Figure 2.　 Schematic Diagram of Samples Contained in TP， FP， 

TN and FN When Predicting Type of Skipping Rope

表1　 数据集中10种身体活动类型的样本分布

Table 1　 Samples Distribution of Ten Physical 

ActivityTypes in the Dataset 

身体活动类型

慢走

快走

慢跑

快跑

走上楼梯

走下楼梯

跳绳

站起

坐下

保持静止

总计

样本数/个

1 913

1 644

1 601

1 772

1 415

1 039

1 838

2 515

2 550

2 070

18 357

比例/%

10.4

8.9

8.7

9.7

7.7

5.7

10.0

13.7

13.9

11.3

100.0
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网络结构参数量剧增，网络模型训练和应用的计算复杂

度约为本研究模型的 4.7 倍，且平均验证准确率比本研究

模型低 0.3%。将训练的网络模型应用于儿童日常身体活

动监控时，面对大规模的加速度计数据，网络模型的计算

复杂度是决定应用效率的主要因素，与其成反比关系，本

研究训练的 ConvNet1D-4 网络模型应用效率分别是上述

2项研究模型的 4.7倍和 2.1倍。

比较本研究训练的ConvNet1D-4网络模型与上述 2项

研究模型在 10 种身体活动类型分类上的精准率、召回率

和 F1分数发现（表 3）：3个网络模型对非走动类身体活动

（站起、坐下和保持静止）分类的性能指标均高于其他身

体活动类型，本研究网络模型 3项指标的平均值为（100%，

100%，1.000），Jang 等（2018）和杨锋等（2021）训练的网络

模型分别为（97.0%，97.5%，0.972）和（99.8%，99.8%，0.999），

本研究网络模型分类表现优于其他 2 种方法。在走动类

身体活动（慢走、快走、慢跑、快跑、走上楼梯和走下楼梯）

分类方面，Jang 等（2018）训练的网络模型性能普遍较低，

3 项指标的平均值为（69.1%，67.3%，0.683），本研究网络

模型和杨锋等（2021）训练的网络模型分别为（98.72%，

98.64%，0.978）和（98.74%，98.56%，0.978），分类表现优异，

性能相当。值得注意的是，在走上楼梯活动分类性能方面，

杨锋等（2021）训练的网络模型 3项指标为（48.6%，67.0%，

0.561），优于本研究网络模型（7.8%，74.4%，0.140），但二

者均低于 Jang 等（2018）训练的网络模型（74.2%，64.0%，

0.687）；跳绳活动分类方面，Jang 等（2018）训练的网络模

型 3 个指标（82.5%，88.2%，0.852）整体表现最高，分类性

能表现最好，本研究网络模型（97.8%，58.0%，0.728）次之，

杨锋等（2021）训练的网络模型（63.5%，44.3%，0.529）性能

最低。由于采集数据的三轴加速度计固定在被试腹部中

央和右盆骨之间裤子腰线，走上楼梯和跳绳活动在 X、Y、

Z 3 个方向上的加速度较为接近，2 种活动的加速度计数

据 3 条曲线在幅度和重复周期方面也非常接近（图 1），因

此，本研究和杨锋等（2021）训练的网络模型无法有效区

分。从混淆矩阵可以看出，本研究网络模型将大量的走

上楼梯样本预测为跳绳（图 3），因此对走上楼梯活动类型

的分类性能最低，对其他身体活动类型均具有良好的分

类性能。

2.2.2　合并儿童身体活动类型的分类　

为了进一步提高儿童身体活动类型分类的精度，本研

究对 10种日常身体活动类型中的某些相关联活动进行了

合并，具体合并方式为按活动类型合并和训练结果合并。

表3　 不同网络模型对10种身体活动类型进行分类的性能评估

Table 3　 Performance Evaluation of the Classification of Ten Physical Activity Types Using Different Network Models 

活动类型

慢走

快走

慢跑

快跑

走上楼梯

走下楼梯

跳绳

站起来

坐下去

保持静止

平均值

Jang等（2018）

精准率/%

69.4±2.1

68.6±2.2

61.3±2.4

67.1±2.2

74.2±2.3

74.0±2.7

82.5±1.7

96.7±0.7

96.6±0.7

97.6±0.7

78.8

召回率/%

71.4±2.0

64.5±2.3

55.3±2.4

74.5±2.0

64.0±2.5

76.5±2.6

88.2±1.5

96.4±0.7

96.8±0.7

99.2±0.4

78.7

F1分数

0.704

0.665

0.582

0.706

0.687

0.752

0.852

0.965

0.967

0.984

0.786

杨锋等（2021）

精准率/%

97.8±1.0

98.7±0.5

98.4±0.7

99.2±1.0

48.6±2.2

99.6±0.5

63.5±4.9

99.5±0.5

100.0

100.0

90.5

召回率/%

99.9±0.5

98.9±0.9

98.6±1.1

98.4±0.7

67.0±9.3

97.0±0.9

44.3±5.6

100.0

100.0

99.3±0.7

  90.3

F1分数

0.986

0.987

0.987

0.989

0.561

0.986

0.529

1.000

1.000

0.997

0.902

本研究

精准率/%

99.5±0.7

98.5±1.3

98.0±1.2

98.5±1.0

7.8±3.5

99.1±0.7

97.8±1.1

100.0

100.0

99.9±0.3

  89.9

召回率/%

98.5±1.0

98.9±1.0

98.5±1.1

98.4±1.2

74.4±7.8

98.9±1.0

58.0±3.3

99.9±0.3

100.0

100.0

92.6

F1分数

0.990

0.987

0.982

0.984

0.140

0.990

0.728

1.000

1.000

1.000

0.880

注：表中性能指标值为训练的10个网络模型分别对其验证集中10种身体活动类型进行分类的性能指标平均值。

表2　 不同分类方法下10种身体活动类型的分类结果

准确率及复杂度对比

Table 2　 Comparison of Accuracy and Complexity of 

Classification Results of Ten Physical Activity Types 

by Different Classification Methods 

研究

Jang等（2018）

杨锋等（2021）

本研究

算法

K近邻

决策树

支持向量机

二维卷积神经网络

（3个卷积块）

全连接神经网络

一维卷积神经网络

（6个卷积块）

一维残差卷积神经网络

（7个残差块）

一维卷积神经网络

（4个卷积块）

验证集平均

准确率/%

55.4±0.7

63.9±0.7

65.3±0.7

81.2±0.6

85.8±0.5

90.5±0.4

91.6±0.4

91.9±0.5

参数量

—

—

—

4.76×105

—

—

1.08×106

2.29×105
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2.2.2.1 按儿童身体活动类型合并的分类

将慢走和快走合并为步行，将慢跑和快跑合并为跑

步，将走上楼梯和走下楼梯合并为走楼梯，最终身体活动

类型总数减少为 7 类：步行、跑步、走楼梯、跳绳、站起、坐

下和保持静止。7种身体活动类型分类ConvNet1D-4网络

模型训练收敛比 10 种身体活动类型更快，经过最多 50 轮

迭代之后即完成训练过程，最终 10 组验证集的准确率分

别为 92.9%、93.1%、91.8%、92.7%、92.2%、92.2%、92.9%、

92.7%、93.1% 和 91.8%，平均准确率为 92.5%，标准差为

0.5%，比 Jang等（2018）训练的 7种身体活动类型分类二维

卷积神经网络模型平均准确率高 1.4%。

相比 10种单类型身体活动分类，将其合并为 7种身体

活动类型后，本研究训练的网络模型准确率仅提升了

0.6%，其原因仍是训练的网络模型无法有效区分走上楼

梯和跳绳活动，网络模型将大量的走楼梯样本预测为跳

绳（图 4）。对本研究与 Jang 等（2018）训练的网络模型性

能进行比较（表 4）：在分类走楼梯和跳绳 2 项活动方面，

本研究网络模型 3 项指标分别为（56.6%，87.4%，0.662）和

（89.3%，59.3%，0.712），而 Jang 等（2018）训练的网络模型

3 项指标分别为（79.7%，75.0%，0.770）和（82.5%，88.0%，

0.852），Jang等（2018）训练的网络模型分类性能优于本研

究网络模型。除走楼梯和跳绳之外，本研究网络模型分

类其他 5 种身体活动类型的性能均优于 Jang 等（2018）训

练的网络模型，本研究网络模型对 7种身体活动类型进行

分类的 3 项指标平均值（92.6%，97.7%，0.942）也高于 Jang

等（2018）训练的网络模型（92.3%，91.2%，0.920），并且网

络模型训练和应用的计算复杂度只为后者的 48.1%。

2.2.2.2 按训练结果合并的分类

本研究训练的上述 2 个网络模型均无法有效区分走

上楼梯和跳绳活动，现将二者合并为“走上楼梯/跳绳”，最

终10种身体活动类型合并减少为9种：慢走、快走、慢跑、快

跑、走上楼梯/跳绳、走下楼梯、站起、坐下和保持静止。

9 种身体活动类型分类 ConvNet1D-4 网络模型训练过程

持续平稳收敛，经过最多 57 轮迭代后完成 10 折交叉验证

训练过程，10 组验证集的准确率分别为 99.5%、99.7%、

99.4%、99.7%、99.8%、99.2%、99.4%、99.4%、99.6% 和

99.4%，平均准确率为 99.5%，标准差为 0.2%，比杨锋等

（2021）训练的 9 种身体活动类型分类一维残差卷积神经

网络模型平均准确率高 0.2%，但网络模型训练和应用效

率为后者的 4.7 倍。比较本研究与杨锋等（2021）训练的

网络模型性能可以看出（表 5），二者对 9 种身体活动类型

均具有极佳的分类性能，本研究网络模型平均精准率和

图4　 使用最优网络模型对验证集中样本进行分类的混淆矩阵

（7种身体活动类型分类）

Figure 4.　 Confusion Matrix for Sample Classification in Its 

Validation Set Using the Optimal Network Model 

（Classification of Seven Physical Activity Types）

图3　 使用最优网络模型对其验证集中样本进行分类的混淆矩阵

（10种身体活动类型分类）

Figure 3.　 Confusion Matrix for Sample Classification in Its 

Validation Set Using the Optimal Network Model

（Classification of Ten Physical Activity Types）

表4　 不同网络模型对7种身体活动类型进行分类的性能评估

Table 4　 Performance Evaluation of the Classification of Seven 

Physical Activity Types Using Different Network Models 

活动类型

步行
跑步

走楼梯
跳绳
站起
坐下

保持静止
平均值

Jang等（2018）
精准率

/%
91.4±0.9
91.0±1.0
79.7±1.6
82.5±1.7
97.0±0.7
97.0±0.7
97.6±0.7

92.3

召回率

/%
90.0±1.0
90.0±0.9
75.0±1.7
88.0±1.5
96.0±0.8
97.0±0.7
99.0±0.4

91.2

F1分数

0.908
0.916
0.770
0.852
0.970
0.970
0.984
0.920

本研究
精准率

/%
99.9±0.3
99.7±0.5
56.6±6.3
89.3±7.6
99.6±0.7
99.9±0.3
99.9±0.3

92.6

召回率

/%
99.4±0.5
99.9±0.3
87.4±5.4
59.3±3.9
99.8±0.4
99.5±0.7

100.0
97.7

F1分数

0.997
0.999
0.662
0.712
0.998
0.997
1.000
0.942
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平均 F1分数略高于杨锋等（2021）训练的网络模型。从混

淆矩阵对比可以看出，本研究训练的最优网络模型对其

验证集中所有样本分类错误的只有 4 个，分别为：将 1 个

慢跑样本预测为快跑，将 1 个慢跑样本预测为快走，将

1 个快跑样本预测为快走，将 1 个快走样本预测为慢走

（图 5a）；而杨锋等（2021）训练的最优网络模型对其验证

集中所有样本分类错误的为 13个（图 5b）。

3 讨论

3.1　应用方式　

本研究设计的网络结构、编写的代码及训练的网络

模型均已在 GitHub 平台上公开发布（https：//github.com/

chendewu/Physical_Activity_Types）。儿童保健工作者可以

免费下载此网络模型，根据本研究所用三轴加速度计系统

的规格参数，批量生产相同规格的三轴加速度计系统并

大规模应用于儿童日常身体活动监控，并给出针对性的日

常身体活动建议，从而有效预防儿童肥胖等问题的发生。

3.2　局限性与展望　

本研究基于 Jang 等（2018）公开的三轴加速度计数据

集，使用高效的一维卷积神经网络进行儿童身体活动类型

分类研究。但该数据集使用 Jang 等（2018）自行设计的三

轴加速度计系统采集，因而训练的网络模型只适用于相

同规格参数三轴加速度计系统采集并生成的儿童身体活

动类型数据样本（加速度计范围为±4g，样本数据采样率

为 45.4 Hz），并且监控日常身体活动儿童的年龄范围在

8.5～12.5岁。对于加速度计数据曲线在重复周期和幅值方

面非常相似的儿童身体活动类型样本，如走上楼梯和跳

绳，本研究训练的网络模型无法对其进行有效区分。

针对以上局限性与不足，建议后续研究：1）在儿童腰

部三轴加速度计的基础上，新增手腕部的三轴加速度计，

图5　 使用最优网络模型对验证集中样本进行分类的混淆矩阵（9种身体活动类型分类）

Figure 5.　 Confusion Matrix for Sample Classification in Its Validation Set Using the Optimal Network Models 

（Classification of Nine Physical Activity Types）

注：a. 使用本研究最优网络模型的分类混淆矩阵；b. 使用杨锋等（2021）训练的最优网络模型的分类混淆矩阵。

表5　 不同网络模型对9种身体活动类型进行分类的性能评估

Table 5　 Performance Evaluation of the Classification of Nine Physical Activity Types Using Different Network Models 

活动类型

慢走

快走

慢跑

快跑

跳绳/走上楼梯

走下楼梯

站起

坐下

保持静止

平均值

杨锋等（2021）

精准率/%

98.9±0.6

99.0±0.5

96.0±2.0

99.3±0.7

100.0

99.9±0.3

99.6±0.5

99.9±0.3

100.0

  99.2

召回率/%

99.0±0.0

98.9±0.3

99.3±0.7

96.4±1.6

100.0

99.8±0.4

100.0

99.6±0.5

100.0

  99.5

F1分数

0.991

0.991

0.976

0.980

1.000

0.997

0.990

0.997

1.000

0.993

本研究

精准率/%

99.8±0.4

98.4±1.1

98.1±1.4

98.4±0.7

100.0

99.8±0.4

100.0

100.0

99.9±0.3

  99.5

召回率/%

98.7±0.9

99.5±0.5

98.3±1.2

98.6±1.1

100.0

99.8±0.4

99.9±0.3

100.0

100.0

  99.5

F1分数

0.993

0.990

0.984

0.987

1.000

0.999

0.999

1.000

1.000

0.996
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增加单加速度计采集的不同类型身体活动的数据曲线差

异；2）针对不同年龄段的儿童身体活动类型偏好和加速

度计数据差异较大的问题，划分年龄段进行三轴加速度

计数据采集和数据集的生成，如将学龄期的儿童时期划

分为6～8岁、9～12岁、13～15岁和16～18岁4个年龄阶段

分别进行研究。使用根据以上 2条建议生成的数据集，训

练本研究设计的一维卷积神经网络模型，可能能够解决

本研究无法区分加速度计数据曲线相似的身体活动类型

样本和儿童年龄范围受限的问题。针对三轴加速度计系

统的规格参数，建议后续研究继续使用 Jang 等（2018）生

成数据集时所采用的规格参数。这是由于其满足儿童身

体活动强度等级划分和身体活动类型识别准确率高的要

求（杨锋 等，2021），且相同规格参数条件下的研究便于和

前人的研究成果进行对比分析，也利于训练网络模型的规

模化应用。

4 结论

针对预防儿童肥胖等问题需要监控并分类儿童日常

身体活动的需求，本研究基于深度学习技术，设计并训练了

包含 4个卷积块的一维卷积神经网络模型，对公开的三轴

加速度计数据集中属于不同强度的慢走、快走、慢跑、快

跑、走上楼梯、走下楼梯、跳绳、站起、坐下、保持静止 10种

儿童日常身体活动类型的分类准确率达到 91.9%，将具有

相似加速度信号数据曲线的走上楼梯和跳绳活动类型合

并之后，网络模型的分类准确率为 99.5%，2个模型的准确

率均高于前人研究结果，并且本研究设计的一维卷积神经

网络模型训练和应用效率更高，性能优良。
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