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基于乐纹特征和倒排索引的音乐检索系统
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收稿日期：２０１３－０４－２４。国家自然科学基金项目（６１０７１１３３，９１０２
４０１１）；核高基重大专项（２０１０ＺＸ０１０４２－００２－００３－００４）；国家重点基
础研究发展计划项目（２０１０ＣＢ７３１４０１）。俞鹏飞，硕士，主研领域：音频
检索。张新峰，博士。王敏捷，博士。

摘　要　　提出一个基于乐纹特征和倒排索引的音乐检索系统。该系统由预处理、特征提取、索引和精匹配四部分组成。通过两次
基于动态阈值的筛选，选取频谱中最为稳定的点作为特征点，将特征作为关键词，采用倒排索引实现系统的初次查询。而精匹配则

是对初次查询的优化和重排序，用优化后的编辑距离来计算两个特征序列的相似度。实验结果表明，提取的特征数据较小，系统具

有较高的鲁棒性和查询准确率。
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０　引　言

随着网络和智能终端的迅速发展，人们对音频检索提出了

较高的要求。基于文本描述的音频检索已经不能满足实际要

求。而基于内容的音频检索方法，根据信息本身的特征参数而

非外部属性对内容进行检索。因此，能更好地表示音频信息，从

而使检索更加有效。

目前，音频特征已有很多，如 ＭＦＣＣ［４，１２］、Ｃｈｒｏｍａ［２，３］、Ｆｉｎ
ｇｅｒｐｒｉｎｔ［１，７，１０］等，ＭＦＣＣ研究较早，它是基于人耳听觉特性的，但
随着频率的提高，其计算精度随之下，只适用于低频。文献

［１１］给出了一种基于小波包变换的音频特征，它能对全频率进
行细化和分析，但时间复杂度较大。Ｃｈｒｏｍａ是一种旋律特征，
通过计算各频段的能量得到旋律特征，在哼唱检索［５，９］中使用

较多，但其抗噪能力低于乐纹特征。乐纹特征从频谱图上提取

特征，经哈希量化，具有较高的鲁棒性，是研究热点。

音乐检索作为音频检索［１３］的一种，研究人员相对较多，包

括哼唱检索和非哼唱检索。基于哼唱的音乐检索发展比较慢，

它对查询片段的要求较高，且很难对系统进行评价。非哼唱音

乐检索系统较多，包括 Ｓｈａｚａｍ［１］、ＭｕｓｉｃＤＮＳ、ＳｕｐｅｒＭｂｏｘ等，其
中Ｓｈａｚａｍ、ＭｕｓｉｃＤＮＳ和文献［８］提出的检索系统都使用了乐纹
特征，可进行录音片段的查询。ＭｕｓｉｃＤＮＳ检索系统没有建索

引，直接使用特征矩阵进行匹配，不适合大数据音乐检索，而

Ｓｈａｚａｍ和文献［８］的检索系统使用哈希进行查询，当数据规模
较大时，哈希冲突会非常多，将会影响系统性能。同时这三种检

索系统对于录音片段的查询，系统性能略有不足。本文特征改

进了Ｓｈａｚａｍ的乐纹特征，使其较鲁棒，且特征数据更小。检索
算法则是通过两次检索实现，初次检索使用倒排索引，可用于大

规模数据检索和分布式数据检索。精匹配实现二次检索，使用

改进的编辑距离来计算两个特征序列的相似度。本文检索系统

适用于海量音乐检索，且能够对录音歌曲进行有效的查询。

１　系统设计与实现

该系统主要包括预处理、特征提取、索引和精匹配四个部

分。预处理主要完成音频信号的转换、重采样、滤波和信号增

强；特征模块是对音频文件的表示，本文使用改进的乐纹特征，

与其他乐纹特征［１，７，８］相比，本文特征数据较小，且更鲁棒；索引

模块是根据歌曲库的特征建立倒排索引，当查询时，通过倒排索

引获得所查特征的相关歌曲，并给出初次查询结果；精匹配在索
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引模块的基础上，结合音频特征间的时序关系，优化索引结果，

同时获得查询片段在目标歌曲的具体位置。系统框架如图１所
示。对于数据库中每首歌，通过预处理和特征提取，将特征保存

于特征库中，用于建倒排索引和精匹配；对于查询片段，做相同

的预处理和特征提出，其特征用于查询和精匹配。

图１　系统框架图

１．１　预处理
一般，查询片段含有大量噪音，特别是录音片段，随着录音

设备和录音环境的不同，噪音变化较大。因此，需要对音频进行

预处理，降低其噪音。通常，可以设计一个带通滤波器，只提取

有效的音频频段。人声的频段在５０Ｈｚ～１２００Ｈｚ，而乐器的频
率在１０ｋＨｚ以下，可以取５０Ｈｚ～１０ｋＨｚ或者更窄作为有效频
段。此外，音频文件格式较多，采样频率、声道等有所不同，需要

统一格式。根据最高有效频率和采样定理，采样频率为２０ｋＨｚ，
一般取１６ｋＨｚ，同时转化成单声道音频文件。

１．２　特征提取
本文音频特征改进了Ｓｈａｚａｍ［１］的乐纹特征，在文献［１］中，

以极值点作为特征点，特征点非常多，导致特征数据较大，且很

多特征抗噪能力较差。本文通过对这些特征点进行两次基于动

态阈值的筛选，保留那些局部能量最大的点，这些点往往是频谱

中最稳定的点，抗噪能力较强，从而大大减少特征点个数，同时

也提高了特征的鲁棒性。

首先，对音频序列Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，… ，ｘＬ｝进行分帧，帧之间有
较高的重叠率，共分成Ｍ帧。接着，对每一帧进行快速傅里叶变
换，取Ｎ个点，处理完所有帧后，将得到Ｎ维的频谱矩阵ＳＮＭ。不
同于文献［１］，需要对频谱矩阵Ｓ进行平滑处理，使得后续的阈
值变化较为平缓，计算公式如下：

Ｓｉｊ＝ｌｏｇ１０（ｍａｘ（ａｂｓ（Ｓｉｊ），１ｅ
－５））

ｉ＝１，２，…，Ｎ　ｊ＝１，２，…，Ｍ
（１）

然后，在Ｓ中选取极大值点，即 Ｓ（ｉ，ｊ）＞Ｓ（ｉ，ｊ－１）且 Ｓ（ｉ，ｊ）
＞Ｓ（ｉ，ｊ＋１），作为特征点，并根据阈值来筛选特征点。用向量
ｔｈｒｅｓｈ表示各维阈值，通常取前几帧各维最大值来初始化各维
阈值。顺序扫描所有特征点，若该点值大于对应维度的阈值，则

保留该特征点，否则删除该特征点，同时按以下公式更新阈值向

量ｔｈｒｅｓｈ：

ｔｈｒｅｓｈｋ ＝
ｔｈｒｅｓｈｋ×０．９７　ｓ（ｉ，ｊ）≤ｔｈｒｅｓｈｉ

ｍａｘ（ｔｈｒｅｓｈｋ，ｔｈｒｅｓｈｉ×ｅ
－（ｋ－ｉ）２
１０００ ）　{

其他

　　　　　　　ｋ＝１，２，…，Ｎ

（２）

从公式可以看出，若该点为特征点，则提高该维度及邻近维

度阈值，否则，衰减各维度阈值。通过这次筛选，特征点的数量

会下降１０倍左右。从最后一个特征点开始，逆序扫描所有特征
点，按相同原则筛选特征点和更新阈值。通过第二次筛选使得

在某一较小区域，特征点的个数尽可能少，通常只有一个。图２
是某段音频序列两次特征筛选的结果，充分说明了这点。

图２　特征点筛选结果

最后，表示这些特征点，用一个点对来表示一个特征。对于

每一个特征点，用它与其邻近区域的每个特征点组成一个特征。

很多时候，邻近区域内特征点较多，为了减少特征个数，选取与

它最相邻的三个点组成三个特征，如图３所示。

图３　特征表示

图３中，点Ａ（ｔ，ｆ）为要表示的特征点，矩形为它的邻近区
域［ｔ－ｄｔ／２：ｔ＋ｄｔ／２，ｆ＋１：ｆ＋ｄｆ］，区域中最相邻的三个特征
点与点Ａ组成三个特征，即图中三个箭头。由于使用一个查询
片段来进行检索，而非整首歌，对于时间维度，我们只需要两点

的时间差，且这两点是相邻的，它们的频率差比较小。所以用第

一个点的频率Ｆ１，第二点与第一个点的频率差 ΔＦ及它们的时
间差Δｔ来表示一个特征。为了便于后续检索，我们对特征进行
了哈希计算，公式如下：

Ｆｅａｔｕｒｅ＝Ｆ１＜＜（ｆｂｉｔｓ＋ｔｂｉｔｓ）＋ΔＦ＜＜ｔｂｉｔｓ＋Δｔ（３）
其中，用ｆｂｉｔｓ位表示频率差，ｔｂｉｔｓ位表示时间差，Ｆｅａｔｕｒｅ为特征
值。当ｆｂｉｔｓ或者ｔｂｉｔｓ较小时，还需要进行取模运算。一个ｈａｓｈ值
便是一个乐纹特征，可以用２～３个字节来表示，而一首歌的特
征个数在几千个，因此特征文件非常小。图４为一歌曲片段加
噪前后的特征比较，纵轴表示加噪前后相同特征个数占总特征
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个数的百分比，横轴为加入高斯随机噪的信噪比，特征为本文特

征和Ｓｈａｚａｍ的特征。可以看到，本文特征优于 Ｓｈａｚａｍ的特征；
在信噪比２３ｄｂ时，正确特征个数百分比在６０％左右，还有较大
的改进空间。

图４　特征鲁棒性

由于每一帧的特征个数并非固定的，可以有零个或者多个，

为了将特征序列和音频文件对应起来，需要在特征序列中，按一

定的时间间隔，插入时间标记。这些时间标记不参与索引和精

匹配，用于确定该标记前后的特征在音频文件中的具体位置。

通常，时间间隔设为１秒，每个标记需要记录该标记在原音频中
的具体秒数。为了统一格式，时间标记采用与特征相同的位数

表示，且ｆｂｉｔｓ＋ｔｂｉｔｓ位已经足够表示对应的秒数。因为每个特征
的频率大于零，所以把Ｆ１为零时的哈希值作为时间标记，其数
值为对应的秒数。

１．３　索　引
基于乐纹的音乐检索系统通常采用哈希表来做查询，如文

献［１，８］等，当数据库中歌曲赠多时，哈希冲突也随之增多；当
数据规模较大时，某些特征的冲突会非常多，影响其系统性能。

本文采用倒排索引，它是一种文本检索技术，较为成熟。对于海

量数据的查询，也有相应的查询系统，如Ｌｕｃｅｎｅ［１４］等，可以直接
使用，并且具有较快的查询速度。

在建立索引时，关键词的选择非常重要，可以把一个特征或

者连续的几个特征组成关键词。本系统用一个特征作为一个关

键词，且不考虑时间标记。因为查询片段带有较多噪音，每个特

征都有一定的差错率，连续几个特征将会扩大差错率，很可能导

致关键词错误。根据数据库中特征，建立倒排索引，每一个特征

作为一个索引项，记录其相关歌曲及其权重。对于一个查询片

段，通过倒排索引获得查询片段中每个特征与库中各歌曲的权

重，并计算权重和，作为查询片段与各歌曲的相似度。根据权重

和，对各歌曲排序，其结果作为索引返回。

由于查询片段较为随机，查询片段的特征很可能是目标歌

曲的偏僻特征。当查询片段较短时，偏僻特征对检索影响非常

大，它使得目标歌曲排名靠后。因此，在建索引时，应把所有特

征的权重设为相等，也就是不存在偏僻特征，但这样大大降低了

目标歌曲与其他歌曲的区分度。通过对歌曲进行分段，以段为

单位建立索引，能有效地提高它们之间的区分度。用１万首歌，
根据段长３０秒，１分钟，２分钟和不分段分别建立索引，用相同
的１３０个查询片段进行分析，目标歌曲出现在前 ｋ项的百分比
如表１所示。分段后，返回结果明显优于分段前，随着分段长度
的减小，结果越来越好；取分段时间长度为１分钟较合理，短于
１分钟时，结果改进不大。

表１　分段后索引结果

Ｔｏｐ－１０ Ｔｏｐ－３０ Ｔｏｐ－５０

０．５ｍｉｎ ８６．２％ ９３．８％ ９３．８％

续表１

Ｔｏｐ－１０ Ｔｏｐ－３０ Ｔｏｐ－５０

１ｍｉｎ ８７．７％ ９１．５％ ９３．１％

２ｍｉｎ ７６．９％ ８４．６％ ８６．９％

不分段 ７３．８％ ８０．８％ ８０．８％

１．４　精匹配
倒排索引忽略了特征之间的时序关系，在噪音较大或者查

询片段较短的情况下，导致目标歌曲很难与其相似歌曲区分，这

就需要进一步计算，找到目标歌曲。另外，索引对歌曲进行了分

段处理，需要还原成歌曲名排序，并去除重复曲目。通过匹配算

法来精确计算查询特征序列与候选特征序列的相似度，从而根

据相似度来优化索引返回的结果。

一般音频序列的匹配采用动态时间归整（ＤＴＷ）［６］，但特征
已经过哈希计算，各维度权重差别非常大，并不适用。本文采用

两个序列的编辑距离作为它们的相似度，即计算一个序列经过多

少次修改转化为另一个序列，值越小，越相似。但在较大噪音下，

查询序列和原序列出入比较大，这就要求匹配时，有一定的容错

能力，因此在计算编辑距离时，把哈希值错一位的两个特征看作

是正确匹配。假设两个特征的哈希值为Ａ，Ｂ，那么它们之间的距
离如式（４）所示，当Ａ，Ｂ相等或者错一位，Ｄ为０，否则为１。

Ｄ＝ｍｉｎ（（Ａ^Ｂ）＆（（Ａ^Ｂ）－１），１） （４）
对于匹配算法，时间复杂度是较为关键的问题，本文算法时

间复杂度为Ｏ（ｋ×ｎ×ｍ），其中ｎ，ｍ分别表示两个比较序列的
长度，ｋ为索引返回的候选序列个数。通常，候选序列较多且长
度较长，系统响应较慢。因此，需要对算法进行优化，减少候选序

列个数及缩短其长度。我们知道，初次查询是按相同特征个数多

少进行排序的。假定排序后，相同特征个数 ｎｕｍｉ，如果存在一
“拐点”，使得：

∑
Ｋ

ｉ＝１
ｎｕｍｉ＞∑

３×Ｋ

ｉ＝Ｋ＋１
ｎｕｍｉ　３×Ｋ≤Ｎ

　　　ｎｕｍｉ≥ｎｕｍｊ　ｉ＜ｊ

（５）

则认为目标歌曲就在这前Ｋ个候选序列中；Ｋ越大，则目标歌曲
在候选序列中的概率越低；如果Ｋ＝１，表明结果已经较为理想，
不需要重新排名；一般情况下，Ｋ小于１０；当 Ｋ不存在时，表明
无法找到目标歌曲，无需计算。

对于前Ｋ个候选序列，先对这些序列进行分段（其长度略长
于查询片段，较高重叠率），找出最为相似的几个片段，它们与查

询序列具有最多的相同特征个数。系统中选取３个片段，过多反
而影响匹配速度。将这３个片段进行修改后的编辑距离计算，把
最小编辑距离的片段作为与查询序列最相似的片段，取最小编辑

距离作为该候选序列的相似度，并记录该片段中第一个时间标

记，作为查询片段在该歌曲中的具体位置。最后，我们根据相似

度进行排序，得到最终的检索排名及在相应歌曲中的具体位置，

如果某首歌在排名中出现多条记录，只保留第一条记录。

２　实验与分析

在实验中，我们一共下载了 ２５０００多首歌，包括中文、英
文、韩文、日文等歌曲，时长一般在３～６分钟，个别较长。输入
是一个歌曲片段，时长一般在５～２０ｓ。在实际过程中，查询片
段往往是带有噪音或者失真的。我们通过多种方法生成查询片

段，如加入高斯白噪声、录音、重采样、音频格式转换等。实验表
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明，系统对重采样，音频格式转换后的查询片段具有非常好的性

能，同时，在单任务下，系统响应是实时的。文中主要对加入高

斯白噪声和录音的查询片段作分析。为了便于比较，查询片段

的文件名以目标歌曲名作为前缀，以此来判断目标歌曲是否在

检索结果中。通过播放查询片段和检索返回的歌曲片段，来判

断返回的具体位置是否准确，由于具有一定的主观性，实验中不

进行描述。

定义１　查询准确率：每次查询返回前ｋ项，若目标歌曲在
前ｋ项中，则此次查询成功，否则失败。查询准确率定义为，在Ｎ
次查询中，查询成功的次数占总查询次数的百分比。

首先，对本文特征进行测试。我们将本文特征与文献［１，
８］使用的特征进行对比，采用本文检索系统。查询片段为１２０
个录音片段，时间长度在１０～３０ｓ，结果如表２所示（文献［１］的
特征为乐纹１，文献［８］的特征为乐纹２，本文特征为乐纹３）。
从表中看出，本文特征具有较高的鲁棒性。

表２　特征比较

命中 Ｔｏｐ－１ Ｔｏｐ－１０ Ｔｏｐ－３０

乐纹１
个数 ６２ ６９ ７６

准确率（％） ０．５２ ０．５８ ０．６３

乐纹２
个数 ９１ ９３ ９６

准确率（％） ７５．８ ７７．４ ８０．０

乐纹３
个数 １１０ １１１ １１３

准确率（％） ９１．７ ９２．５ ９４．２

其次，对精匹配效果的测试。查询片段采用录音歌曲，且长

度在１０ｓ左右，共１００个片段，初次查询返回前５０个片段。从
图５中看出，如果目标歌曲在初次查询 ｔｏｐ－１０中，精匹配能有
效地找到目标歌曲；如果目标歌曲排在较后面，那么精匹配效果

并不明显。

图５　精匹配效果

然后，我们对带有高斯白噪声的查询片段进行测试。这些

查询片段是由库中歌曲片段加入高斯随机噪声产生的，片段长

度在５～１５ｓ左右，共１００个片段，返回 ｔｏｐ－１０结果如图６所
示。我们可以看到：查询片段时间长度，对系统性能影响不大；

当信噪比达到２０ｄＢ以上，查询准确率达９０％以上。

图６　带高斯白噪声查询准确率

最后，我们对录音歌曲进行测试，用录音笔在不同环境下录

制２００个查询片段，来自于６０首歌，且每首歌都已在数据库中，
结果如图７所示。

图７　录音歌曲查询准确率

从图中可以看出：对于时间长度在５ｓ左右的查询片段，查
询准确率较低，而且精匹配效果差；对于长度在１０ｓ左右的查
询片段，其查询准确率较为理想，且基本上第一首歌即为目标歌

曲；对于超过１５ｓ的查询片段，准确率提高已不明显。因此，对
于录音查询片段，时间长度在１０ｓ以上，其具有较高的查询准
确率，同时具有较好的精匹配效果。

３　结　语

本文的特征方法不但具有较高的鲁棒性，而且数据量非常

小。不同于其他音乐检索系统，我们把特征转为关键词，使用倒

排索引实现初次检索，同时在系统中加入了精匹配，由于其结合

了特征之间的时序关系，使得排序结果更理想。虽然精匹配具

有较大的时间复杂度，但通过多步优化使系统具有较快的响应

时间。总体上看，该系统性能良好，可适应于录音片段的查询。

整个系统除了预处理和特征提取，其他过程都是按文本的方式

处理的，可以把系统整合到文本检索系统中。
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最终发现在所有训练集合中，可以进行链接的 ｔ总数为
２４７５８个，平均每一条微博有３．０８个ｎｇｒａｍ可以进行链接。在
选择进行预测的三个特征中，比较重要的特征是ｎｇｒａｍ的Ｐ（ｔ）
和ＩＤＦ（ｔ）。

表２　ＬＲ的结果

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆｍｅａｓｕｒｅ

０．８４７６ ０．８４３５ ０．８４５５

利用ＮＭＦ方法得到的初步结果如表３所示，例子中给出了
２个概念的语义相关度最大的前５个概念。

表３　ＮＭＦ分解得到的前５个最相关的概念向量

Ｃ（５）１ Ｃ（５）２

ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ ＰｒｅｓｉｄｅｎｔｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ

ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓＳｅｎａｔｏｒ

ＵＳ ＡｆｒｉｃａｎＡｍｅｒｉｃａｎ

ＵＳＡ ＷｈｉｔｅＨｏｕｓｅ

Ａｍｅｒｉｃａｎｓ ２００８ｐｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌｅｌｅｃｔｉｏｎ

Ａｍｅｒｉｃａｎ ＢａｒａｃｋＯｂａｍａ

本次实验中设置矩阵的秩 ｒ＝５０，迭代停止误差为 ｔｏｔ＝
０．０００００１，迭代次数为８０００。针对不同计算方法得到的结果集
合，作为比较选取了不同的结果集合范围。不基于上下文的语

义概念扩展方法与其它两种方法得到的准确率如图１所示。

图１　给定秩ｒ在不同范围Ｋ的结果正确率（不基于上下文）

对于不同的范围Ｋ，基于ＮＭＦ的方法在准确率上均比其它
两种方法有比较大提升。从曲线的趋势可以看出，基于ＮＭＦ的
方法梯度下降较慢，具有比较好的扩展性。由于选择的语料只

是维基百科的一个子集，在以后的工作中可以选择更全面的语

料进行深入研究。

在不基于上下文的基础上，增加了利用上下文信息扩展语

义概念的结果如图２所示。

图２　给定秩ｒ在不同ｋ的正确率（基于上下文）

可以看到，在原有方法基础上再结合上下文语义，三种方法

的实验结果都获得了比较大提升，证明了基于上下文语义概念

扩展方法的有效性。

４　结　语

本文提出了一种基于 ＮＭＦ的方法来计算维基百科中锚文
本的语义相似度，并在此基础上为短文本增加语义知识。基于

部分语料的实验表明该方法具有较好的性能。而该方法不仅可

以寻找出短文本中有意义的概念实体，还可以增加语义相似的

同类知识，因此可以扩展到规则过滤、短文本聚类等应用领域。

接下来还将从以下两个方面对本文的方法进行改进：一方面增

大实验数据集合，对该方法在大数据集合上的性能进行深入验

证；另一方面通过一种自动化寻找最优的分解秩的方法来对

ＮＭＦ进行改进，提高程序的运行效率和精度。
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ＴｗｉｔｔｅｒＵｓｅｒｓ：ＲｅａｌｔｉｍｅＥｖｅｎｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎｂｙＳｏｃｉａｌＳｅｎｓｏｒｓ［Ｃ］／／

ＷＷＷ，２０１０．

［３］ＡＭａｔｈｅｓ．Ｆｏｌｋｓｏｎｏｍｉｅｓｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

ｔｈｒｏｕｇｈｓｈａｒｅｄｍｅｔａｄａｔａ［Ｒ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＭｅｄｉａｔｅｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，

２００４．　

［４］ＳＢａｎｅｒｊｅｅ，ＫＲａｍａｎａｔｈａｎ，ＡＧｕｐｔａ．ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＳｈｏｒｔＴｅｘｔｓｕｓｉｎｇ

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＩＧＩＲ，ＡＣＭ，２００７：７８７－７８８．

［５］Ｓ．Ｃｕｃｅｒｚａｎ．ＬａｒｇｅｓｃａｌｅｎａｍｅｄｅｎｔｉｔｙｄｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＷｉｋｉ

ｐｅｄｉａｄａｔａ［Ｃ］／／ＥＭＮＬＰｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２００６，９－１６．

［６］ＰａｏｌｏＦｅｒｒａｇｉｎａ．ＴＡＧＭＥ：ＯｎｔｈｅｆｌｙＡｎｎｏｔａｔｉｏｎｏｆＳｈｏｒｔＴｅｘｔＦｒａｇ

ｍｅｎｔｓ［Ｒ］．ＣＩＫＭ，２０１０．

［７］ＸｉａｎｐｅｉＨａｎ，ＬｅＳｕｎ，ＪｕｎＺｈａｏ．ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＥｎｔｉｔｙＬｉｎｋｉｎｇｉｎＷｅｂ

Ｔｅｘｔ：ＡＧｒａｐｈＢａｓｅｄＭｅｔｈｏｄ［Ｒ］．ＳＩＧＩＲ，２０１１．

［８］ Ｄ Ｍｉｌｎｅ，ＩＨ Ｗｉｔｔｅｎ．ＬｅａｒｎｉｎｇｔｏｌｉｎｋｗｉｔｈＷｉｋｉｐｅｄｉａ［Ｒ］．

ＣＩＫＭ，２００８．

［９］ＦＡｂｅｌ，ＱｉＧａｏ，ＧｅｅｒｔＪａｎＨｏｕｂｅｎ，ｅｔａｌ．ＳｅｍａｎｔｉｃＥｎｒｉｃｈｍｅｎｔｏｆ

ＴｗｉｔｔｅｒＰｏｓｔｓｆｏｒＵｓｅｒＰｒｏｆｉｌｅＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｎｔｈｅｓｏｃｉａｌｗｅｂ［Ｒ］．ＥＳ

ＷＣ，２０１１．

［１０］Ｐａｔｒｉｋｅｔ．ＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈＳｐａｒｓｅｎｅｓｓＣｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００４（５）：


１４５７－１４６９．
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［１０］张敏，欧阳建权，李泽洲，等．一种快速的特定音频指纹提取方法

［Ｊ］．计算机工程，２０１０，３６（２）：２１１ ２１３．

［１１］魏国华，郑继明．基于局域判别基的音频信号特征提取方法［Ｊ］．

计算机应用与软件，２００９，２６（１１）：８４ ８７．

［１２］俞玉莲，郭世杰．基于支持向量机的多类音频分类［Ｊ］．计算机应

用与软件，２０１０，２６（１１）：２２１ ２２３．

［１３］李淼，孙荣坤，韩纪庆，等．基于 ｐ稳定分布局部敏感哈希地址的

鲁棒音频检索方法［Ｊ］．信号处理，２０１２，２８（３）：３６７ ３７５．

［１４］姜鑫，余平．基于 Ｌｕｃｅｎｅ的音视频资源检索系统的研究与实现

［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１１，２８（１１）：２４５ ２４８．
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