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摘  要 

深度学习技术作为机器学习领域的一个重要分支，已经被广泛应用于各个学科领域。“运动健康”是一

个多学科交叉融合的研究领域，随着测量技术的发展和进步，所产生的数据量越来越大，为此部分学者

将深度学习技术引入运动健康领域的研究中，取得了一系列的研究成果。针对人工智能方法在运动健康

领域的应用进行了综述，系统总结了以人工神经网络为基础的人工智能方法以及机器学习相关方法在运

动损伤的预测、人体异常行为的检测、竞技体育及运动健康预测等方面的应用，最后，分别从模型的泛

化能力、新技术和人工智能新方法的应用等方面对运动健康领域未来的发展进行了展望。 
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Abstract 
Deep learning technology, as an important branch of machine learning, has been widely applied in 
various disciplinary fields. “Sports and health” are research fields that integrate multiple discip-
lines. With the development and progress of measurement technology, the amount of data gener-
ated is increasing. Therefore, some scholars have introduced deep learning technology into the 
field of sports and health and achieved a series of research results. This paper summarizes the ap-
plication of artificial intelligence methods in the field of sports health, and systematically summa-
rizes the application of artificial intelligence methods based on artificial neural network and ma-
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chine learning related methods in sports injury prediction, detection of abnormal human beha-
vior, competitive sports application and sports health prediction. Finally, the future development 
of sports health is prospected from the aspects of the generalization ability of the model, the ap-
plication of new technologies and new methods of artificial intelligence. 
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1. 引言 

健康的生活和健康的身体状况成为近年来人们追求和关注的焦点，越来越多的人参与到健康运动中

来，越来越多的运动项目逐渐走入大众视野并得到推广，然而，如何使用科学而正确的方法进行运动也

成为人们在运动过程中所关心的主要问题之一。2016 年 8 月，全国卫生与健康大会上指出“没有全民健

康，就没有全面小康”，要求实现“把以治病为中心转变为以人民健康为中心”，运动促进健康逐步凝

聚成了社会共识。受益于“健康中国 2020”战略和科技部“主动健康和老龄化科技应对”重点专项，我

国在运动促进健康领域总体上处于一个高速发展的阶段，但是与发达国家同领域相比还存在着一定的差

距。早在 2004 年世界卫生组织大会通过了《饮食、身体活动与健康全球战略》，该战略主要解决包括“缺

乏体育活动”和“饮食”等四个影响健康的主要风险因素，通过为成员国提供政治授权以启动或扩大遏

制慢性病和肥胖症。而运动如何促进人体健康一直是该领域的一个研究热点，从研究机制上分类，该领

域的研究主要通过心理机制[1] [2]和生理机制[3] [4]两种方式来探究运动对人体健康的影响。随着数据采

集手段的发展和进步，运动健康领域产生了越来越多的大数据[5] [6] [7]，而如何充分运用这些大数据信

息，构建分析和预测模型来有针对性的指导人体的运动，促进人体的健康，是一个亟待解决的问题，也

是未来的研究热点[8] [9]。 
近年来，以神经网络为基础的人工智能方法已经广泛应用于各个学科的研究中，并且成为当下研究

的热点，其主要使用的方法有人工神经网络、卷积神经网络及其他各种机器学习(Machine Learning)方法。

但是，深度学习相关技术在运动健康领域的研究并不广泛，通过文献检索与调研，本文从运动损伤预测、

人体异常行为的检测、经济体育中的应用及运动健康预测等方面系统总结了人工智能和机器学习相关方

法的应用进展，并对未来的发展进行了展望。 

2. 深度学习相关研究综述 

人工神经网络(Artificial Neural Networks, ANNs)也简称为神经网络(NNs)，是一种模仿动物神经网络

行为特征，进行分布式并行信息处理的数学模型。人工神经网络包含有输入层、若干隐藏层和输出层，

其中每一层包含有若干神经元，神经元的输入和输出是通过层与层之间的激活函数来实现的，常用的非

线性激活函数有 Sigmoid 函数和 ReLU 函数。如图 1 是一个具有四层网络结构的人工神经网络示意图。 
最早的人工神经网络模型由麦卡洛克和皮特斯于 1943 年提出，称为麦卡洛克–皮特斯神经元

(McCulloch-Pitts Neuron)模型[10]。该模型用二进制开关的“开”与“关”的机制来模拟神经元的工作原

理，可以用于解决简单问题，如模式识别与图像处理。1957年，Frank Rosenblatt首次提出感知机(Perceptron)
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模型，并且首次使用了感知机更新算法[11]。以上模型都是单层神经网络模型，无法解决线性不可分的问

题，而多层神经网络模型虽然可以解决线性不可分等复杂问题，但模型包含大量的参数，每一层神经网

络的训练与更新需要涉及大量的计算，在之前算力匮乏的年代，这些都限制了多层神经网络的研究与应

用。1974 年，Paul Werbos 提出了反向传播算法(back propagation) [12]，后续成功应用于人工神经网络模

型参数的训练中，获得了极大的成功。反向传播算法在人工神经网络的发展中起着关键作用，并使得深

度学习模型的训练成为可能。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of a four layers ar-
tificial neural network structure 
图 1. 四层人工神经网络结构示意图 

 
后来为了有效的处理图像数据，卷积神经网络(CNN, Convolutional Neural Network)的技术又被提出

来，卷积神经网络是一种常用的深度神经网络方法，常用于检查视觉图像以及图片信息的处理与分析[13] 
[14] [15]。与 ANN 不同的是，CNN 在进行神经网络模型构建之前，还包含了若干个卷积层和池化层来进

行信息的提取与整合，如图 2。现阶段，卷积神经网络也已经广泛应用于生物和医学的各个领域的研究中。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of convolutional neural network structure 
图 2. 卷积神经网络结构示意图 

 
最早的卷积神经网络是 Kunihiko Fukushima 于 1980 年提出，该模型包含卷积层和池化层，与现在主

流的卷积神经网络模型结果相同[16]。1989 年，图灵奖得主 Yann LeCun 提出了名为 LeNet-5 的卷积神经

网络模型[17]，并用于识别手写数字与字符。这标志着卷积神经网络开始被广泛应用于图像识别领域。经

过几十年的发展，机器学习领域的一个重要分支“深度学习(Deep Learning)”，由多伦多大学教授，图灵
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奖得主 G. E. Hinton 于 2006 年提出来[18]。2016 年，以深度学习技术为基础的围棋程序“阿尔法狗

(AlphaGo)”击败人类围棋世界冠军李世石，使得深度学习技术获得前所未有的关注[19] [20]。近年来涌

现出来越来越多的深度学习相关技术，如自编码器(Autoencoder) [21]，变分自编码器(Variational Au-
toencoder) [22]，卷积自编码器(Convolutional Autoencoder) [23]等，都可以用于高维数据的降维和特征空

间的融合并取得了较好的效果，除此之外，还有生成对抗网络(Generative adversarial network) [24]和胶囊

网络(Capsule Network) [25]等，生成对抗网络借助博弈论的思想，利用判别器和生成器对抗的形式来协同

提升和进化，胶囊网络则引入了由多个神经元组成的胶囊结构，输入和输出均是向量，胶囊网络可以通

过同时集成多个神经元的方式来有效弥补卷积神经网络的不足，并在图像识别等领域取得较好的效果。

深度学习技术的应用领域已经十分广泛，包括生物医学[26] [27] [28]、计算机视觉[29] [30]和自然语言处

理[31] [32]等领域，虽然深度学习相关技术取得了巨大的成功，但是其仍然存在着可解释性欠缺，小样本

下表现弱等问题，未来亟需研究和解决。 

3. 运动损伤预测 

无论对于运动员还是普通人，运动损伤很常见，而且某些运动损伤会随着时间的推移而重复出现。

在运动员的一生中，可能会遭受多种运动损伤，这些伤害可能会影响他们的职业生涯，并在身体、情感

和财务方面对他们造成伤害。然而，这些重复的伤害不太可能在统计上是独立的，因此需要使用适合的

统计和机器学习技术来分析与处理这些伤害相关数据，提取其中的统计规律，理清与伤害相关联的因素，

构建预测模型，从而指导运动员的平时训练和比赛。运动技术的进步和人工智能模型的快速发展，使得

基于机器学习和深度学习的智能预测系统广泛应用于运动损伤领域，已经引起了研究人员的极大关注。 
运动损伤的发生是多种因素共同作用的结果，经研究发现大约有二十多项因素都会直接或者间接导

致运动损伤，而且这些因素绝大多数都是定性数据，传统的线性回归方法无法准确的构建运动损伤风险

与这些因素之间的数学模型，而基于神经网络的人工智能技术则能很好的处理这类问题。钟亚平等[33]
利用基于径向基函数(RBF)的神经网络方法构建了田径运动损伤预警模型，在该研究中，总共选取了 23
种与运动损伤相关的因子，将这些因子划分为三大类，分别为内部致伤因子、外部致伤因子和诱发因子，

通过专家问卷调查的方式检验了因子选择的合理性和有效性。对于不同的致伤因子，分别划分不同的风

险等级，将数据输入 RBF 神经网络，选取高斯函数作为隐藏层的激活函数，在隐含层中总共设置了三个

节点，最终通过输出层进行损伤风险等级的预测，通过梯度下降法训练神经网络模型，随机选取 17 个测

试样本进行风险等级的预测，发现运动损伤分析预测的准确率达到 100%，明显优于线性模型，然而此方

法所用的训练样本量较少，只有 100 多个样本，而且测试样本也较少，亟需在更大样本量的数据集上评

估方法的有效性。该方法的输入变量是 23 维的特征数据，最后这些特征数据对运动损伤预测的贡献率无

法评估，模型欠缺可解释性。 
Song 等[34]利用卷积神经网络融合了多维度的生物医学数据，构建了运动损伤风险的评估和预测模

型，在该模型中融合了血压、血液传感器数据、皮肤传感器数据和心跳、心率等医学数据，构建的卷积

神经网络模型中包含了两个卷积层，两个池化层和一个全连接层，最后利用 SoftMax 函数进行分类结果

的展示，结果显示该方法的预测准确性可以达到 95%以上。这个方法的优势在于融合大量的客观运动医

学观测数据，没有加入主观判断因素在里面，而且在训练和预测模型中运用了大量的样本数据，增加了

模型的预测和泛化能力。 

4. 人体异常行为的检测 

随着我国老龄化的加剧，截止 2019 年末，65 岁以上老人占社会总人口的比例达到了 12.6%，跌倒是
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导致 65 周岁以上老人意外死亡的首要因素，而随着年龄的增长，老年人跌倒的比例越来越高，同时所导

致的风险也越来越大。有研究表明，不同年龄的老年人跌倒的概率有较大差异，75 岁以下的老年人跌倒

的概率较小，约为 20%，75 岁以上的老年人跌倒的概率明显升高，而 85 岁以上的老年人有一半以上发

生过跌倒。 

4.1. 基于机器学习的方法 

通过佩戴在使用者身上的可穿戴设备进行人体运动数据的采集及分析，进而进行跌倒的检测，是一

个常用的方法。现阶段，检测人体跌倒的主要方法有阈值数值处理法[35] [36]和机器学习相关的方法[37] 
[38]。在阈值数值处理法中，首先通过测量人体的加速度和角速度数据，获得相应的组合特征量，当人体

的运动特征超过阈值时，就可判定为跌倒或者类似跌倒。随着训练数据的增多以及机器学习方法的广泛

应用，多种机器学习方法被广泛应用于跌倒检测的研究中，例如支持向量机(SVM) [39] [40]，随机森林

(Random Forest) [41]，隐马氏模型(HMM) [42] [43]等。裴利然等[39]利用加速度计和角速度计获得人体运

动的加速度和角速度数据，综合提取了合加速度(SV)： 
2 2 2 ,X Y ZSV A A A= + +  

其中， XA ， YA 和 ZA 是加速度计在 X，Y，Z 三个坐标轴上的输出。 
运动合加速度(SVD)： 

( ) ( ) ( )2 2 2 ,X Y ZSVD A A A′ ′ ′= + +  

其中， XA′ ， YA′ 和 ZA′ 由原始加速度 XA ， YA 和 ZA 经过高通滤波器滤波得到。 
身体垂直方向的加速度分量(BVA)： 

( )2 2 1 2,BVA SVA SVD= + −  

滑动窗 BVA 变化量 K： 

1 , 1,2, , ,i i iK BVA BVA i N−= − =   

滑动窗姿态角变化量 M： 

, 1,2, , ,i i i w i i wM pitch pitch roll roll i N− −= − + − =   

以上五个特征用于构建 SVM 预测模型预测跌倒状态，在模型构建中选取 RBF 函数作为核函数，预

报准确率可以达到 97%以上。 
白勇等[40]利用放置于人体腰部的手机采集人体运动行为的加速度数据，将加速度数据分解为向前 x

轴，侧向 y 轴以及垂直方向 z 轴三个方向上的加速度，针对收集得到的时间序列数据，采取滑动窗口进

行特征提取，综合获得了加速度平均值、加速度均方根、加速度标准差、加速度标幅值、加速度相关性、

加速度斜率、加速度平均绝对偏差、三轴合加速度、过均值点个数和加速度能量等 10 个指标，共计可以

提取 24 个特征，其特征向量可以表示为 

{ }, , , , , , , ,i x y z x y zF M M M cor cor cor SMV=   

然后利用奇异值分解的方法进行特征降维与重构，利用 SVM 分类器检测跌倒行为，该方法的平均识

别率可以达到 98.6%。 

4.2. 基于隐马氏模型的方法 

曹荟强等[42]提出了基于隐马氏模型(HMM)的跌倒预测方法，该方法提取了人体跌倒的加速度信号

https://doi.org/10.12677/aam.2023.127331


宋凯 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2023.127331 3332 应用数学进展 
 

序列，截取 0.5 sT = 的数据，此时间长度与跌倒的时间长度一致，该模型的具体构建如下： 
1) HMM 模型包含三个隐状态，分别为平衡、失重和跌倒，隐状态集合记为 { }1 2 3, ,S s s s= ； 

2) 观测序列数 5N = ，记为 { }, 1,2, ,5iV v i= =  ； 

3) 状态转移概率为
, 1,2,3ij i j

P P
=

 =   ，其中 ( )1 |ij t j t iP P q s q s+= = = ， tq 表示时刻 t 的隐状态； 

4) 观测状态的概率分布为
1,2,3; 1,2, ,5ij i j

B B
= =

 =  


，其中 ( )|ij t tB P O j q i= = = ， tO 表示时刻 t 的观测状

态； 
5) 初始状态概率分布为 { }1 2 3, ,π π π π= 。 

最后利用 Baum-Welch 算法进行模型的训练，在测试集上显示该方法的跌倒检测准确率为 98.2%，同

时灵敏度和特异性分别为 91.3%和 99.6%。 

4.3. 基于神经网络的方法 

除了以上基于机器学习的检测方法以外，神经网络相关方法也应用于跌倒状态的检测中[44] [45]。刘

勃等[44]提出了基于径向基函数(RBF)神经网络的跌倒检测算法，RBF 神经网络是一种三层前馈神经网

络，包含有输入层、隐藏层和输出层，层与层之间采用 RBF 函数作为激活函数。该方法利用放置在人体

腰部的三轴加速度传感器来采集人体的运动数据，综合提取了加速度均值、标准差、极大值与极小值幅

度差等四个指标，输入采用 RBF 作为隐藏层激活函数的三层神经网络中。隐藏层的节点数影响神经网络

模型的复杂度和泛化能力，如果隐含层节点数过多，会使模型变得复杂，训练计算量增加，同时可能产

生过拟合的现象；如果隐含层节点数过少，会使模型变得简单，可解释性变差，描述能力不足，因此选

择隐藏层合适的节点数是构造模型的一个关键问题，该方法通过尝试，最终在隐含层选取了 280 个节点。

利用该方法进行日常行为和跌倒动作的识别，最终获得的平均准确率可以达到 98.1%，灵敏度达到 97.5%，

特异性达到 98.5%。然而该方法构建的模型可移植性还需要验证，面对其他数据或者是更大的数据量时，

该模型的结构是否还能达到较好的效果还有待验证。 
王晓雷等[45]同样基于 RBF 神经网络，构建了跌倒检测的算法，该方法利用惯性测量单元传感器

MPU9250 来采集人体的运动数据，用于测定人体的加速度变化及运动角速度，将测得的数据直接输入三

层 RBF 神经网络进行训练，选取了行走、跑步、上下楼梯、前跌和侧跌五种类型的运动数据样本进行训

练，设置的隐藏层含有 300 个神经元，迭代次数为 20 次，最后进行人体动作的分类识别，结果显示该方

法非跌倒的动作识别准确率为 74%、92%、95%，跌倒动作检测的正确率可以达到 100%和 89%。 

5. 竞技体育中的应用 

竞技体育中运动员的成绩与其身体素质，训练水平和技术特点等存在明确的函数映射关系[46] [47]，
通过建立运动员成绩与素质训练关系的预测模型，可以实现运动员成绩的准确预测，可以为运动员制定

个性化的训练方案提供理论依据。最初的预测方法主要基于多元线性回归或者灰色分析的方法，该类方

法存在预测准确性低，收敛速度慢等特点，预测效果不佳。后来随着神经网络技术的发展，越来越多的

研究利用神经网络来进行运动员成绩的预测，此类研究包括多个项目，如短跑[48]，乒乓球[49]和铅球[47]
等。 

陈海英等[48]基于 BP 神经网络，进行了人体 100 m 短跑运动能力的预测。在该研究中，综合 30 名

12 至 17 岁少年男性运动员的各项测试指标及 100 m 跑的专项运动成绩构建了 BP 神经网络预测模型。在

该方法中，选取了身体形态、生理机能、心理素质、运动素质和教练员评定等五大类共计 14 个指标，构

建了三层神经网络模型，其中输入层有 14 个神经元，输出层 1 个神经元，隐藏层有 7 个神经元。选取

24 个样本进行模型训练，6 个样本进行测试，最后结果显示预测运动成绩与实际运动成绩吻合较好。然
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而此方法存在的问题是用于训练和测试的样本较少，还有待在更大的样本上评估方法的有效性。宋爱玲

等[50]同样利用 BP 神经网络构建了高水平女子 100 m 栏的成绩预测模型，在该研究中，共选取了 7 个素

质训练水平指标，网络的输入层包含 7 个节点，输出层包含 1 个节点，隐藏层包含 20 个节点，最后的预

测结果显示误差大约在 0.01 s 量级，该模型具有较好的预测效果。 
肖毅等[49]基于 BP 神经网络构建了乒乓球比赛获胜的诊断模型。在该研究中，综合选取了 15 个与

比赛获胜密切相关的技战术指标，包括：发球使用率、发球得分率、发球失误率、接发球使用率等，使

用这些指标，构建了三层 BP 神经网络模型，其中输入层包含 15 个神经元，输出层包含 1 个神经元，隐

藏层包含 31 个神经元，连接输入层和隐藏层之间的激活函数选取了 S 型函数 tansig(n)，连接隐藏层和输

出层之间的激活函数选取了线性函数 pureline(n)。该研究选取了 80 场世界优秀男子乒乓球运动员的比赛

进行分析，其中 70 场作为训练集，10 场作为测试集验证模型的有效性，最后结果显示 10 场比赛的得胜

概率预测值与实际值之间的误差较小，平均误差是 0.0016，该模型具有较好的预测效果。 
钟武等[51]同样利用 BP 神经网络构建铅球运动员专项成绩的预测模型。在该研究中，选取了 4 kg

前抛、4 kg 后抛、4 kg 原地、立定跳远、抓举等 12 项素质训练指标用于构建三层 BP 神经网络预测模型，

其中输入层包含 12 个神经元，输出层包含 1 个神经元，隐藏层包含 20 个神经元，各个神经元之间的传

递函数设置为线性函数。该研究选取了某位运动员 1990 年~1993 年的素质训练和专项成绩作为训练样本，

选取了 1994 年和 1995 年的成绩作为测试样本来进行模型预测效果的评估，最后结果显示该模型的预测

平均误差大约在 0.4 m 左右，说明该模型具有较好的预测效果。 
然而，以上方法主要存在的问题有，一是几个模型所用的训练和测试数据都很少，需要在更大和更

异质的样本上测试和评估模型的有效性和泛化能力；二是所用模型都比较简单，均是三层 BP 神经网络，

如果未来有了更多的运动员素质训练和竞技数据，可以考虑运用更复杂的神经网络模型来预测。 

6. 运动健康的预测 

随着社会的发展，人们的工作和生活节奏逐渐加快，这些都对人体的健康产生了影响，有调查发现

中国成人体质指数呈下降趋势[52]，而运动是保持人体健康的有效方式，但是合理合适的运动对人体健康

也至关重要。利用用户自身状态及收集的运动数据，进行智能分析并提出合理建议，已成为智能运动健

康领域的一个新方向。马蕾[53]利用卷积神经网络构建了运动员健康状态的预测模型，该方法利用心音采

集装置收集心率数据，在心音信号分析中，使用希尔伯特(Hilbert)变换进行信号的提取： 

( )( ) ( ) ( ) ( )1 1 1d d ,
x x t

H x t t x t
t t
τ τ

τ
τ τ

∞ ∞

−∞ −∞π π
−

= = = ×
− π∫ ∫  

针对提取的信号，该方法构建了包含两个通道的卷积神经网络模型，其中每个通道包含 3 个卷积层，

1 个池化层以及最后的全连接层，通过收集心率数据，进行了运动员健康状态的预测，预测精度可以达

到 94.12%。 
刘秀玲等[54]利用修正的 BP 神经网络模型构建了人体健康状态实时评价的预测模型，在该方法中主

要融合了血压、脉搏、心率和血氧等数据，通过时间校准同步化并进行特征值合并，在数据输入神经网

络之前，引入了模糊化层，选择了较高(快)，正常、较低(慢)三种模糊语言变量来描述生理指标特征，通

过分析各个生理指标的分布特点，确定相应隶属度函数，确定相应隶属度函数，BP 神经网络的输入层包

含 4 个节点，采用隶属度函数值作为输入，传递函数为 tansig 函数： 

( ) ( )
12 tansig 2 1,

1 exp 2 2
O I

I
= = −

+ − ×
 

隐藏层包含 9 个节点，其传递函数为 S 型函数 logsig： 
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输出层包含 1 个节点，表征当前的运动量，传递函数同样选取为 tansig 函数，最后的结果显示模型

精度可以达到判断的标准。 
人工智能技术与大数据、云计算等手段结合在一起，可以对人群体质进行有效的监测与预测评估，

通过可穿戴设备可以将众多数据进行实时上传，将心率、时间、血压、步数等指标进行云端分析评估，

建了人群的健康档案，并对人群的健康状态进行评估预测[55]，将此项技术应用于学生群里，可以有效监

控学生的体质状态，有效减少老师的工作量，并且可以促进老师对学生运动健康进行更多个性化的建议

和指导。 

7. 结论与展望 

本文综合分析了国内外人工智能方法在运动健康领域的研究进展，主要从运动损伤预测、人体异常

行为的检测、经济体育中的应用及运动健康预测等方面系统总结了人工智能和机器学习相关方法的应用

进展。随着新技术新方法的不断应用以及运动健康相关数据量的增加，人工智能相关方法会越来越多地

应用于运动健康各个领域，并促进对人体运动健康的理解，同时可以为运动员制定个性化的训练计划提

供理论依据。 
针对现阶段的相关研究进展，本文在如下几个方面给出了展望： 
1) 模型的泛化能力有待进一步验证。预测模型的泛化能力是指该方法学习到的模型对未知数据的预

测能力[56] [57]，是预测模型最本质的重要形式，之前研究构建的预测模型都是针对一组数据内部进行模

型构建及预测评估，对于其他来源的数据，这些模型构建的方法是否有效需要做进一步的验证和研究。 
2) 针对新技术的预测模型和方法亟待构建。现阶段，越来越多的新技术被应用于运动健康领域，例

如各式各样的可穿戴设备，如运动手表、智能手环、智能服饰、胸带式心率检测器等[58] [59] [60]，这些

新技术的应用大大提高了运动健康数据的获取能力，然而每种技术产生的数据类型和特性都是不同的，

如何针对不同技术的特点构建特异性的预测模型，需要未来进行进一步的研究。 
3) 人工智能新方法在运动健康领域的进一步应用。运动健康领域之前的研究主要是利用 BP 神经网

络来构建预测模型，然而随着人工智能方法的发展，越来越多的新方法被提出，如卷积神经网络[61]、循

环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN) [62] [63]，长短记忆模型(Long Short Term Memory, LSTM) 
[64] [65]等，这些新方法还没有在运动健康领域进行广泛应用。之前的研究主要是针对静态数据，也就是

这些数据没有时间上的变化规律，然而随着各种新设备的应用，如运动手表、智能手环等，这些设备都

会产生一组动态数据，也就是随着时间变化的数据，而针对这类数据的相关研究还没有，RNN 和 LSTM
等模型主要是针对动态数据来进行模型构建的，相信随着新方法的应用，会进一步提高模型的适用范围

和预测能力。 
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