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　　室外人体脚步声事件及环境联合识别

徐峰，李平

（华侨大学 信息科学与工程学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　为了实现室外人体脚步声事件及环境联合识别，首先，设计一个复杂相似环境下的人体跑动和行走数

据集，提出一种交叉双脚步声的分割方案，对连续脚步声信号进行交叉分割；然后，从事件和环境的角度分别

提取特征，并从任务平衡的角度设计两种融合特征；最后，采用３种深度学习模型对任务进行精确地识别．结

果表明：文中方法简化平衡了任务，使室外人体脚步声事件及环境联合识别的多任务设计不需要复杂模型就

能实现精确识别．
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声场景分类（ＡＳＣ）和声事件检测（ＳＥＤ）是声音场景分析领域中的两个独立任务
［１２］．许多研究把重

点放在一般用途的环境声识别上，很少有专门用于人类活动检测的方法［３］．一般的声音分类技术与室外

人类活动、环境分类之间存在差距，需要考虑室外更加丰富、嘈杂的噪声环境，以及提取的声音特征是否

融合了环境和人类活动．

传统的基于隐马尔科夫模型（ＨＭＭ）
［４］、高斯混合模型（ＧＭＭ）

［５］和支持向量机（ＳＶＭ）
［６］的研究方

法需考虑声音的持续时间，从而便于对上、下文进行标记［７８］，此外，使用音频中的关键信息区分场景或
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事件，往往需要人工设定和精心选择，适用性较差．随着神经网络的发展，深度学习方法比传统方法具有

更好的性能［９１１］．由于声学事件和环境密切相关，近期的相关研究已着眼于二者的联合分析
［１２１３］．

多任务识别模型学习的关键是输入数据中是否包含不同任务的区分特征．人的连续脚步声数据是

一种近似周期信号的数据，可以提取单个周期或单个脚步声信号，即把模型建立在事件的较短持续时间

上，使事件和环境的联合识别重点避开模型的复杂度．就数据处理的角度而言，因为音频信号具有时变

特性，基于短帧的特征能够逼近时不变函数和表达细节［１４］，所以可将音频流切割成指定长度帧（毫秒

级），并提取特征构建模型．基于此，本文构建一个复杂室外环境下的人体活动数据集，分析交叉双脚步

声分割算法和两种融合特征，提出一种室外人体脚步声事件及环境联合识别方法．

１　交叉双脚步声分割

在音频信息中区分非周期信号是音频信号处理领域最重要的问题之一［１５］．在一段特定的时间范围

内，脚步声音频信号可近似为周期信号，一连串的脚步声中包含的特征具有重复性，需要将脚步声音频

信号进行分割，从而降低数据冗余．

考虑到脚步声的类周期性，一些研究将分割得到的单个脚步声数据作为处理对象，用于后续任

务［１６］．然而，就人的运动特点而言，双脚步声数据含有更明显的行为特征，因为人的行走和脚步运动往

往以左右或者右左为一个运动周期．同时，如果只按照双脚步分割原始脚步声，一方面，会造成部分连续

性特征的损失，另一方面，背景声的切割会破坏数据，降低识别精度．因此，提出一种基于包络波谷值的

交叉双脚步声分割算法．

基于包络波谷值的交叉双脚步声分割算法如下．

输入：原始脚步声数据ｄａｔａ；时间窗犜ｗ．

输出：最小的波谷点ｔｒｏｕｇｈｍｉｎ；下一个波谷ｔｒｏｕｇｈ
犻
ｎｅｘｔ；第犻个脚步波谷ｔｒｏｕｇｈｓｔｅｐ犻；脚步个数狀；第犼

个交叉双脚步ｄｓｔｅｐ犼．

步骤１　初始化变量犻，犼，狀，ｔｈｒｏｕｇｍｉｎ，ｔｒｏｕｇｈｓｔｅｐ犻，ｄｓｔｅｐ犼．

步骤２　去掉ｄａｔａ前无声的数据，遍历数据，找到最小的波谷点ｔｒｏｕｇｈｍｉｎ，ｔｒｏｕｇｈｓｔｅｐ犻＝ｔｒｏｕｇｈｍｉｎ．

步骤３　以ｔｒｏｕｇｈｓｔｅｐ犻为起点，犻＝犻＋１，在犜ｗ 的时间范围内，查找下一个波谷ｔｒｏｕｇｈ
犻
ｎｅｘｔ，ｔｒｏｕｇｈ

ｓｔｅｐ犻＝ｔｒｏｕｇｈ
犻
ｎｅｘｔ，狀＝狀＋１．

步骤４　重复步骤３，直至找不到新的脚步波谷值．

步骤５　按照时间顺序排列ｔｒｏｕｇｈｓｔｅｐ犻，再初始化犻，分割出第１个交叉双脚步ｄｓｔｅｐ０＝ｄａｔａ［０］～

ｔｒｏｕｇｈｓｔｅｐ犻，第犼个交叉双脚步ｄｓｔｅｐ犼＝ｓｔｅｐ犻＋ｓｔｅｐ犻＋１，犻＝犻＋１，犼＝犼＋１．

通过信号波形，可清晰判断脚步声的静音段，利用中间的静音分割出一个行动周期内的脚步声．由

于脚步声音频数据极不平滑，无法直接从原始数据波形中找到单个脚步声的波谷值，故先对脚步声数据

取包络．３个脚步声的波形及包络，如图１所示．图１中：犃为振幅；狋ｓ为脚步声持续时间；犖ｓ为脚步声采

样点数．根据包络中的单个脚步声波谷值判定单个脚步声的结束位置，再进行分割，可得交叉双脚步声．

　　（ａ）波形　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）包络

图１　３个脚步声的波形及包络

Ｆｉｇ．１　Ｗａｖｅｆｏｒｍｓａｎｄｅｎｖｅｌｏｐｅｓｏｆｔｈｒｅｅｆｏｏｔｓｔｅｐｓ
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２　特征提取

交叉双脚步声切割时，完整地切割了脚步声数据，切割后的数据长度不同，因此，在特征提取时需保

证特征数固定．声音可以平行地被观察到，通过室外人体脚步声数据可对活动和环境进行联合识别，用

于该多任务学习的特征需随时间的推移而建立．因此，分别从事件、环境和平衡３个角度进行特征提取．

２．１　事件的角度

声音以压力波的形式存在于当前时刻，声音现象只能当作事件，而不能当作物体．从脚步声判断人

的活动是对跨时间依赖事件的分析，提取的特征必须从时间维度进行考虑．

图２　脚步声的时间表示

Ｆｉｇ．２　Ｔｉｍｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｆｏｏｔｓｔｅｐｓ

单个脚步周期狋由脚步声持续时间狋ε和脚步声

间隔时间狋τ组成；交叉双脚步中第１、第２个脚步声

的持续时间分别为狋犻ε，狋
犼
ε；交叉双脚步中第１、第２个

脚步声的间隔时间分别为狋犻τ，狋
犼
τ．脚步声的时间表示，

如图２所示．图２中：狋犻 为第犻个脚步周期；ｆｏｏｔｓｈｅｐ

犻，ｆｏｏｔｓｈｅｐ犼分别为第犻，犼个脚步声．脚步周期狋与

人的活动类型关系密切，就文中人的活动形式（跑

步、行走）而言，跑步的单脚步周期狋ｒ小于行走的单脚

步周期狋ｗ，且脚步声的持续时间和间隔时间的比值

关系为
狋ｗ，ε
狋ｗ，τ
＜
狋ｒ，ε
狋ｒ，τ
，其中，狋ｗ，ε，狋ｗ，τ分别为行走的脚步声

持续时间和间隔时间；狋ｒ，ε，狋ｒ，τ分别为跑步的脚步声持续时间和间隔时间．脚步声的这两个特征可以用来

区分行走和跑步的活动形式．考虑到需要同时提取活动环境的特征，切割出单个脚步声，获取的环境特

征缺乏连续性，且人的脚步运动周期本身就是左右或者右左的循环，因此，从交叉双脚步声数据中，提取

事件特征．特征向量犜为

犜＝ 狋犻ε，狋
犻
τ，
狋犻ε
狋犻τ
，狋犼ε，狋

犼
τ，
狋犼ε
狋犼｛ ｝
τ

． （１）

２．２　环境的角度

基于人耳听觉特性提取的梅尔倒谱系数（ＭＦＣＣ）
［１７］不依赖于信号的性质，可反映语音信号的静态

特征，在语音识别和环境声分析中得到了广泛的应用［１１］．

图３　ＭＦＣＣ特征的提取过程

Ｆｉｇ．３　ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆＭＦＣＣｆｅａｔｕｒｅｓ

ＭＦＣＣ是利用梅尔频率（Ｍｅｌ）和物理频率（犳）的非线

性对应关系得到的物理频率特征，梅尔频率和物理频率之

间的关系为

Ｍｅｌ＝２５９５×ｌｇ（１＋犳／７００）． （２）

ＭＦＣＣ特征的提取过程（图３）如下．

１）将统一采样后的交叉双脚步声数据狔（狀）通过预加

重滤波器进行预加重，有

狔（狀）′＝狔（狀）－α×狔（狀－１），　　α＝０．９５． （３）

式（３）中：狔（狀）′为预加重后的数据；α为预加重系数．

２）将狔（狀）′分成短时帧狊（狀），狀＝０，１，…，犖－１，犖 为帧的大小，犖＝５１２；统一采样率狉ｓ为２２０５０．

经计算可得覆盖时间狋ｃ（单位为ｍｓ）为

狋ｃ＝１０００犖／狉ｓ≈２３． （４）

３）采用汉明窗犠（狀）进行加窗，窗外值设定为０，将每一帧与汉明窗相乘，可得时域信号狊（狀）′，有

犠（狀）＝
０．５４－０．４６ｃｏｓ

２π狀
犖（ ）－１

，　　０≤狀≤犖－１，

０，　　其他
烅

烄

烆 ．

狊（狀）′＝狊（狀）·犠（狀）

烍

烌

烎．

（５）

４）将时域信号狊（狀）′转化到频域后，进行频率分析，经离散傅里叶变换（ＤＦＴ）后的频谱犛（犽）为
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犛（犽）＝∑
犖

狀＝１

狊（狀）′ｅｘｐ
－ｊ２π犽狀
犖（ ）
ｗ

，　　１≤犽≤犖ｗ． （６）

式（６）中：犽为傅里叶变换的点数；犖ｗ 为加窗后的采样点数．

５）计算功率谱，并将每帧谱线能量 犛（犽）２ 通过 Ｍｅｌ滤波器组后取对数，得到对数能量犎犿（犽）和

犛（犿），有

犎犿（犽）＝

犽－犳（犿－１）

犳（犿）－犳（犿－１）
，　　犳（犿－１）≤犽≤犳（犿），

犳（犿＋１）－犽
犳（犿＋１）－犳（犿）

，　　犳（犿）≤犽≤犳（犿＋１），

０，　　 其他

烅

烄

烆 ．

犛（犿）＝ｌｎ∑
犖－１

犽＝０

犛（犽）２犎犿（犽（ ）），　　０≤犿≤犕

烍

烌

烎．

（７）

式（７）中：犳（犿）为第犿个三角滤波器中心频率；犕 为三角滤波器的个数，也表示 ＭＦＣＣ的维度．

犛（犿）经离散余弦变换（ＤＣＴ），得到梅尔倒谱系数，表示为

犆（犾）＝∑
犕－１

犿＝０

犛（犿）ｃｏｓ
π犾（犿＋０．５）（ ）犕

，　　１≤犾≤犔． （８）

式（８）中：犔为 ＭＦＣＣ阶数．

ＭＦＣＣ特征是经Ｌｉｂｒｏｓａ０．７数据处理库调整数据维度计算得到，其中，ｗｅｔｌｅａｖｅｓ和ｍｅｔａｌ的 ＭＦ

图４　ｗｅｔｌｅａｖｅｓ和ｍｅｔａｌ的 ＭＦＣＣ特征可视化

Ｆｉｇ．４　ＭＦＣＣｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｗｅｔｌｅａｖｅｓａｎｄｍｅｔａｌ

ＣＣ特征可视化，如图４所示．由图４可知：不同环境下脚

步声数据的 ＭＦＣＣ特征区别较大．周期性声音信号通常

是由一个基波和若干谐波组成，这些谐波由声源按照特

定的关系隔开，谐波的混合决定了声音的音色；频率的分

布是非局部分布的，信号特征能够表示当前的活动环境．

２．３　平衡的角度

虽然只采用 ＭＦＣＣ特征区分环境声的效果更加突

出，但会破坏联合识别多任务学习的平衡性．因此，提取

一阶差分 ＭＦＣＣ＿Δ和二阶差分 ＭＦＣＣ＿Δ
２，以反映音频

信号的动态特征，加大特征对事件的敏感度．ＭＦＣＣ＿Δ表

示当前 ＭＦＣＣ相邻两项的差，可体现交叉双脚步声相邻

两帧的关系；ＭＦＣＣ＿Δ
２ 表示当前 ＭＦＣＣ＿Δ相邻两项的

关系，可体现交叉双脚步声相邻３帧的动态关系．

单个领域的特征只代表有限信息，为使模型学习更加平衡，从２个融合特征方向进行考虑．１）ＭＦ

ＣＣ＋犜；２）ＭＦＣＣｓ，ＭＦＣＣｓ＝ＭＦＣＣ＋ＭＦＣＣ＿Δ＋ＭＦＣＣ＿Δ
２．为便于比较，融合特征维度保持一致，取

３６维．其中，ＭＦＣＣ＋犜由ＭＦＣＣ∶犜＝３０∶６组成；ＭＦＣＣｓ由 ＭＦＣＣ∶ＭＦＣＣ＿Δ∶ＭＦＣＣ＿Δ
２＝１２∶１２∶１２组

成．ｗｅｔｄｉｒｌｅａｖｅｓ和ｗｏｏｄ＿ｒ的 ＭＦＣＣ，ＭＦＣＣ＿Δ，ＭＦＣＣ＿Δ
２ 的特征对比，如图５所示．

（ａ）ｗｅｔｄｉｒｌｅａｖｅｓ　　　　　　　　　（ｂ）ｗｏｏｄ＿ｒ　　　　

图５　ｗｅｔｄｉｒｌｅａｖｅｓ和ｗｏｏｄ＿ｒ的 ＭＦＣＣ，ＭＦＣＣ＿Δ，ＭＦＣＣ＿Δ２ 的特征对比

Ｆｉｇ．５　ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭＦＣＣ，ＭＦＣＣ＿Δ，ＭＦＣＣ＿Δ
２ｏｆｗｅｔｄｉｒｌｅａｖｅｓａｎｄｗｏｏｄ＿ｒ
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３　实验分析

３．１　实验数据

为了研究室外人体脚步声活动事件和环境的联合识别，构建一个数据集，其相关资料，如表１所示．

通过学习数据本身的性质实现事件和环境的联合识别．

表１　数据集的相关资料

Ｔａｂ．１　Ｒｅｌｅｖａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｄａｔａｓｅｔ

数据集来源 结构 格式 描述

ＷＡＲＣＡＫＥＳＴＵＤＩＯＳ
［１８］ ４．８ｋＨｚ，１６ｂｉｔ，

００：０９．２４０
．ｗａｖ 在潮湿的石头上快速踩踏声，用ＴＢｏｎｅ微型录音机录制

ＩＮＳＰＥＣＴＯＲＪ
［１９］ ４４．１ｋＨｚ，２４ｂｉｔ，

００：１６．４７９
．ｗａｖ 穿着运动鞋在碎石车道顶部的薄碎冰上跑步的原始音频

ＡＵＤＩＯＮＩＮＪＡ００１
［２０］ ４４．１ｋＨｚ，１６ｂｉｔ，

０４：４５．９４８
．ｗａｖ

多种环境下人的脚步声，用ｚｏｏｍｈ５，ｓｅｎｎｈｅｉｓｅｒｍｋ６００录
音机录制

　　通过交叉脚步声分割的方法，得到模型的输入数据，切割后的脚步声数据分布，如图６所示．图６

　图６　脚步声数据分布

　Ｆｉｇ．６　Ｆｏｏｔｓｔｅｐｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

中：犫为脚步声数据的数量．由于脚步声的类周期性，实

验数据不需要非常大．数据类型分为１１类，共５８６个脚

步声数据．为了增加模型的泛化能力，胜任多任务识别，

采用的数据类别和数量都是特定选取的，数据类标签带

有＿ｒ的表示跑步状态，其他表示行走状态．该设计可保

证模型能从脚步声中区分多种环境．特别的，如 ｗｅｔ

ｄｉｒｌｅａｖｅｓ和ｗｅｔｌｅａｖｅｓ这两种类别的脚步声较为相似，

需仔细聆听才能区分出两种脚步声的场景．此外，选取

一组ｗｏｏｄ场景下，活动类型为跑步和行走的脚步声，用

于训练模型活动类别的区分能力．数据集特别选取了两

对场景相似的跑步和行走状态的脚步声（ｗｅｔｓｏｎｅｓ＿ｒ／

ｗｅｔｓａｎｄ，ｉｃｅ＿ｒ／ｍｕｄ），以保证模型能够在区分活动类型的同时也能区分相似的活动场景．

３．２　实验方法

脚步声对象本身相对较简单，重点在于设计融合特征，在保证较高精度的前提下，实现事件和环境

图７　卷积模型

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

的联合识别．适合的融合特征设计能够简化任务，采用

较为简单的模型即可达到多任务识别的要求．建立如下

３种较为简单的深度学习模型，对室外脚步声事件和环

境进行联合识别．

１）四层感知机（ＭＬＰ）模型（无状态分类算法）．每

个隐层神经元个数为５０，激活函数采用ＲｅＬＵ，输出层

采用Ｓｏｆｔｍａｘ．

２）卷积（ＣＮＮ）模型（无状态分类算法），如图７所

示．图７中：Ｍａｘ＿ｐｏｏｌｉｎｇ层后Ｄｒｏｐｏｕｔ设置为０．３．

３）循环神经网络（ＧＲＵ）模型（有状态分类算法）．

在任务中，实验处理得到交叉双脚步声数据，针对活动

事件的识别，提取的特征与时间密切相关，采用有状态分类算法门控循环单元网络完成任务，单个隐层

神经元个数为５０．同时，与前两种无状态分类算法进行比较．

采用３种模型进行实验对比．学习率为０．０１，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ为２００，迭代次数为１０００次．

３．３　实验结果

对交叉双脚步声数据提取两种融合特征 ＭＦＣＣ＋犜，ＭＦＣＣｓ，分别采用３种模型训练，进行联合识

别．从实验结果中统计１１类数据的真正例（ＴＰ）、假正例（ＦＰ）、真反例（ＴＮ）及假反例（ＦＮ），得到分类结

果的混淆矩阵．定义查准率犘、查全率犚及犉１ 分数分别为

０８６ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０２１年
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犘＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
， （９）

犚＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
， （１０）

犉１＝
２犘犚
犘＋犚

． （１１）

不同模型的 ＭＦＣＣ＋犜，ＭＦＣＣｓ融合特征分类精度，如表２，３所示．表２，３中：δ为分类精度．由表

２，３可得以下３点结论．１）两种融合特征起到很好的识别效果．２）相较于 ＭＬＰ模型、ＧＲＵ模型，ＣＮＮ

模型的建模效果更加突出．同时，ＭＦＣＣ＋犜比 ＭＦＣＣｓ表现得更加稳定，这是因为除了 ＭＦＣＣ特征，还

额外从事件的角度上提取特征犜，融合特征 ＭＦＣＣ＋犜一方面保证了分类精度，另一方面，使分类模型

在事件和环境上建模平衡．３）在 ＭＬＰ模型下，ＭＦＣＣｓ的效果最差，其对文中数据集相似环境的区分效

果不佳，这是由于增加任务复杂性后，设计的数据中部分环境容易混淆．混淆矩阵（图８，犱为识别结果

的实际数量）中ｗｅｔｌｅａｖｅｓ，ｗｅｔｄｉｒｌｅａｖｅｓ的识别效果最差，两类环境非常相似．相较而言，采用ＣＮＮ模型

后，ＭＦＣＣ＋犜能达到最佳效果．实验中发现ＧＲＵ模型在迭代多次后才开始收敛，虽然收敛速度最快，

但非常不稳定，效果一般．此外，ＭＦＣＣ＋犜可在无状态分类算法中起到比有状态分类算法更好的效果．

由实验可知，原始室外人体脚步声经过交叉双脚步声分割后，提取事件与环境的融合特征，采用较

为简单的深度模型就能实现室外人体脚步声事件与环境联合识别．

表２　不同模型的 ＭＦＣＣ＋犜融合特征分类精度

Ｔａｂ．２　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＭＦＣＣ＋犜ｆｕｓｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

数据类型
ＭＬＰ模型

犘 犚 犉１

ＣＮＮ模型

犘 犚 犉１

ＧＲＵ模型

犘 犚 犉１

ｇｒａｖｅｌ ０．９３ ０．９３ ０．９３ １．００ １．００ １．００ ０．７７ ０．７１ ０．７４

ａｓｐｈａｌｔ ０．８１ ０．７１ ０．７６ １．００ ０．８８ ０．９３ ０．８５ ０．９２ ０．８８

ｍｅｔａｌ ０．８４ ０．８９ ０．８６ １．００ ０．７８ ０．８８ ０．７７ ０．９４ ０．８５

ｍｕｄ １．００ ０．９２ ０．８６ １．００ １．００ １．００ １．００ ０．４２ ０．５９

ｗｅｔｄｉｒｌｅａｖｅｓ ０．６２ ０．６８ ０．６５ ０．７１ ０．７９ ０．７５ ０．７３ ０．８４ ０．７８

ｗｅｔｌｅａｖｅｓ ０．７３ ０．６９ ０．７１ １．００ ０．７５ ０．８６ ０．８３ ０．３１ ０．４５

ｗｅｔｓａｎｄ ０．９４ １．００ ０．９７ ０．７５ １．００ ０．８６ ０．８３ １．００ ０．９１

ｗｏｏｄ ０．９６ ０．９６ ０．９６ ０．８９ １．００ ０．９４ ０．８３ １．００ ０．９１

ｗｏｏｄ＿ｒ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ ０．８６ ０．８６ ０．８６

ｗｅｔｓｔｏｎｅｓ＿ｒ ０．９１ １．００ ０．９５ １．００ １．００ １．００ １．００ ０．９０ ０．９５

ｉｃｅ＿ｒ １．００ １．００ １．００ ０．９４ １．００ ０．９７ ０．８９ １．００ ０．９４

δ／％ ８６．９３ ９１．４８ ８２．９５

表３　不同模型的 ＭＦＣＣｓ融合特征分类精度

Ｔａｂ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＭＦＣＣｓｆｕｓｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

数据类型
ＭＬＰ模型

犘 犚 犉１

ＣＮＮ模型

犘 犚 犉１

ＧＲＵ模型

犘 犚 犉１

ｇｒａｖｅｌ ０．６７ ０．７１ ０．６９ １．００ ０．７１ ０．８３ ０．９３ ０．９３ ０．９３

ａｓｐｈａｌｔ ０．７１ ０．９２ ０．８０ ０．９５ ０．８８ ０．９１ ０．８８ ０．９２ ０．９０

ｍｅｔａｌ ０．６７ ０．７８ ０．７２ ０．８９ ０．９４ ０．９２ ０．９４ ０．８９ ０．９１

ｍｕｄ １．００ ０．９２ ０．９６ ０．９２ １．００ ０．９６ ０．８６ ０．５０ ０．６３

ｗｅｔｄｉｒｌｅａｖｅｓ ０．５９ ０．５３ ０．５６ ０．７４ ０．８９ ０．８１ ０．８４ ０．８４ ０．８４

ｗｅｔｌｅａｖｅｓ ０．６ ０．３８ ０．４６ ０．８６ ０．７５ ０．８ ０．９３ ０．８１ ０．８７

ｗｅｔｓａｎｄ ０．７９ ０．７３ ０．７６ ０．８８ ０．９３ ０．９ ０．８１ ０．８７ ０．８４

ｗｏｏｄ ０．７５ ０．７２ ０．７３ １．００ ０．８８ ０．９４ ０．８３ ０．９６ ０．８９

ｗｏｏｄ＿ｒ ０．８３ ０．７１ ０．７７ ０．８８ １．００ ０．９３ １．００ ０．８６ ０．９２

ｗｅｔｓｔｏｎｅｓ＿ｒ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００

ｉｃｅ＿ｒ ０．８８ ０．９４ ０．９１ ０．８４ １．００ ０．９１ ０．７４ ０．８８ ０．８０

δ／％ ７５．００ ８９．７７ ８６．９３
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　　　　（ａ）ＭＦＣＣｓ（ＭＬＰ模型）　　　　　　　　　　　　　 （ｂ）ＭＦＣＣ＋犜（ＣＮＮ模型）

图８　混淆矩阵

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

４　结束语

提出一种室外人体脚步声事件及环境联合识别的多任务学习方法，对提出的复杂相似环境下的人

体跑动和行走脚步声数据设计分割算法，得到交叉双脚步声数据，从而便于脚步声事件及环境特征的提

取，通过融合事件与环境特征平衡任务，能够用简单的模型较精准地实现室外人体脚步声事件及环境的

联合识别．由此可知，部分联合识别任务从预处理和特征融合的角度出发，可采用简单模型实现精准识

别，简化任务．
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