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摘 要 随着多媒体和 Internet技术的广泛应用和深入普及，多媒体数据的数量正在飞速增长，音频数据作为多媒体 

数据的重要组成部分，其信息量也在不断膨胀。如何有效的对音频信息进行检索成为现代信息检索的一个重要的研究 

领域。然而，音频数据同传统的文本数据不同，文本检索中的相关技术不能简单地应用到音频信息检索中，因为后者往 

往是基于语义的，所以不可避免地要用到音频数据的特征提取和模式匹配等技术。本文将对音频数据检索相关技术和 

系统做 一综 述性 的介绍 。 
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Abstract W ith the rapid development and widely deployment of multimedia and Internet Technology．there has been 

a tremendous increase in the amount of multimedia data．This has caused the in．formation contained in audio，Which iS 

an important part of multimedia data，to greatly expand．Audio information retrieval hence becomes a significant re— 

search fk1d of modern information retrieva1．Unlike text retrieval。however，audio information retrieval iS usually se— 

mantic oriented and such technologies as feature extraction and pattern matching will be necessarily used．This article 

presents an overview on these technologies as well as some audio retrieval systems． 
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1 引言 

信息检索主要涉及信息的表示，存储，组织，和访问等[1]。 

传统的信息检索大多基于文本，根据用户提交的一系列关键 

词，找到与其相关的文本文档，由于结果文档与查询关键词的 

相关程度不同，还需要根据这种相关程度对结果文档进行排 

序，并返回这些文档的位置信息。Internet上许多著名的搜索 

引擎 ，如 google(WWW．google．corn)，lycos(WWW．1ycos． 

corn)，ahavista(www．altavista．corn)等都是典型的基于文本 

的检索系统。 

音频信息检索是信息检索的一个重要分支，顾名思义，就 

是从众多的音频数据中定位及提取用户比较感兴趣的信息。 

与文本检索不同，用户的信息需求(information need)一般难 

以以关键词的形式提交，因为从原始数据中抽取检索项的方 

法并不适用于音频数据这种数字信号。在后面的论述中可以 

看到，用户提交的检索要求往往是对于音频数据的语义描述， 

从这种角度来说，音频信息检索是一种偏重于内容与语义的 

检索。 

音频是最重要的多媒体数据之一，随着网络技术的普及， 

也是数量增长最快的一种数据形式，音频信息检索的重要性 

不言而喻，结合不同的音频处理技术，其在不同领域里的应用 

也愈加广泛。 

音频分类是将音频数据按照不同的需求分类。音频分类 

对于构建音频知识系统将起到非常基础和重要的作用；同时， 

在非纯净音频环境中，音频分类也是进行各项特定音频处理 

的必要步骤。 

语音识别与理解是最具有实用意义的音频处理技术，目 

前非特定人连续语音识别系统已经达到了实用的阶段．语音 

识别的技术已经相对稳定与成熟，语音的处理正转向语言的 

理解这一语义研究领域。应用语音识别与理解技术，计算机将 

会更加智能，随着语言理解研究的不断深入，语音将在人机交 

互中扮演着越来越重要的地位。 

与语音相同，音乐也是一种非常常见的音频数据。然而受 

限于对人类听觉系统的认识以及音乐数据相对复杂，人们对 

音乐检索的研究还比较初步，虽然一些系统展示了一定的音 

乐检索功能，但到达实用的程度尚有距离。 

另外，音频信息检索在视频处理中也起到一定的作用，比 

如在视频的场景分割中，以图像为基础的镜头和镜头组检测 

并不能很好地确定场景的边界，这时候音频信息就起到非常 

重要的辅助判别的作用。 

本文将按照用户信息需求的不同介绍和评价各种音频信 

息检索方法，由于基于内容与语义的检索更加具有实用价值， 

因而本文将详细介绍。同其它数字信号的处理相同，特征的选 

择与提取在音频信息检索中起着重要的作用。由于音频信号 

的特征计算是音频信号处理的主要内容，本文将不作介绍，而 

是着重于特征的选取与使用。 

2 音频信息检索方法 

音频信息检索系统的框架设计和音频数据的特征选取很 

大程度上取决于用户的查询需求[】]。按照从原始数据匹配到 

语义查询的顺序[3]，用户的查询需求可以有下述几种形式。 

2．1 原始音频数据(Raw Audio Data)匹配 

用户提交原始的音频数据，要求查询与此音频数据完全 

相同的数据，类似于在文本中精确查找字符串。尽管由于不涉 

及到音频数据的特征提取，所以这种方法实现起来非常简单， 

但对于语音数据这样一种模拟信号的数字表示进行简单的匹 

配与查找并不能取得好的查询结果，因此并不实用。 

2．2 基于文本摘要的查询 

在原始数据匹配之上是基于文本摘要的查询。用户提交 

的是所感兴趣的音频的文本摘要，要求查询的音频数据与此 
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具有相同的摘要，同时不需要考虑音频数据的物理形式．如文 

件格式、采样率、量化精度以及是否压缩等等。这种方式的检 

索系统要求所有音频数据都被标注许多关于其所表述信息的 

文本摘要，不同类型的音频，摘要的形式可以不同。对于话音， 

这种摘要可以是说话人信息，语音内容，说话的场所和时间 

等；对于音乐，可以是音乐流派(古典、流行、摇滚、乡村⋯)，作 

曲家，歌手，专辑名，音乐标题以及歌词(对于歌曲而言)等。一 

般而言，附加的标注信息越丰富，就越容易得到满意的查询结 

果 。 

基于文本摘要的查询实际是一种文本检索，所以传统的 

文本检索的技术，如文本文档的预处理，包括词干提取，禁用 

词去除和词典建立等；文本的压缩；文本的建立索引以及字符 

串的查找等等n 就是这种音频信息检索系统的关键。 

对于音频信息提取摘要和进行标注，可以人工进行，也可 

以是计算机自动进行。虽然人工标注的信息比较准确和全面， 

但存在一些缺点，首先，对于一些主观上的信息，不同人可能 

会得到不同的结论，因而会存在一定的偏差[5]。另外，人工标 

注要花费大量人工和时间，由于音频具有线性的特点，所以在 

对未知的音频数据进行标注之前，要将音频内容完整地听一 

遍，这一般要花费与音频同样长度的时间，考虑到音频数据正 

在不断增多，所要花费的人力将非常巨大。现在许多研究致力 

于如何用计算机自动对音频数据进行分析和分类，从中抽取 

用户可能感兴趣的信息，这就是下一部分要介绍的基于语义 

的一种方法。 

在文[4，5]中介绍了一种计算机辅助的对音频数据进行 

标注的方法，首先要对音频数据进行特征计算、分段，根据得 

到的结果对音频进行简单的标注，如音乐中主要的成分(人 

声、钢琴、管弦乐器⋯)，或是声学特征(柔和、低沉、急速⋯) 

等，由于这种这些标注表示的信息非常有限，而且标注的往往 

包含错误，相对于人工标注还有许多的不足之处。 

由于基于语义的音频检索系统还未到达大规模实用的阶 

段，基于文本摘要的音频检索系统仍然是目前比较常用的音 

频信息检索方式。 

2．5 基于内容和语义的检索 

虽然有以上两种检索方式，但用户最关心，最具有实用价 

值的是基于内容的检索。在这种检索方式下，用户提交的是关 

于音频数据内容的一种语义上的描述。如在新闻广播的语音 

检索中，用户可以查询和特定事件(如伊拉克战争等)或特定 

人物(如萨达姆、布什等)相关的新闻播音；在音乐检索中，用 

户可以检索具有某种声学感知特征(如忧伤、嘈杂等)，某种流 

派(如古典、摇滚等)音乐；用户还可以提交一段音频样本，如 

用户哼唱自己喜欢的某个重复的旋律[6 ，查找包含这段旋 

律的音乐，由于不同用户对于同一段的旋律的哼唱是不同的， 

所以这种方式的检索显然不是2．1节中提到的原始音频数据 

查询。 

下面将从音频分类、语音识别、音乐检索等几个方面对基 

于内容和语义的音频信息检索进行介绍，并列举了其中比较 

著名的系统(原型)。 

2．3．1 音频分类 产生于音频数据不断增加和用户对 

于音频信息检索的需要，是将音频数据按照其感知上的特征 

或表述的内容等分为不同的类别。音频分类技术不仅有助于 

音频信息的检索 ]，而且在视频结构分析中也扮演着重要的 

角色[2 ，同时音频分类也往往作为特定类型音频操作，如 

语音识别，音乐检索等的预处理。 

早期音频分类研究比较著名的是 Muscle Fish系统 

(http：／／www．musclefish．corn／)[3]。Muscle Fish是一个典型 
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的以音频特征向量为基础对音频文件进行模式聚类和识别的 

系统。音频文件按照声学感知上的特征被事先分为许多类，如 

笑声、刺耳的声音等。音频文件特征向量的计算考虑到了音频 

信号的声学特征，包括响度，基音频率，亮度和带宽等，同时． 

由于这些特征都是短时性的，所以实际选取了这些特征在文 

件时间长度分布上的三个统计参数：均值．方差和自相关度作 

为特征向量的组成部分。 

与 Muscle Fish系统不同的，另外一些音频分类的研究 

侧重于音频的内容，从而将音频分为语音，音乐，环境音和静 

音等类型。在文[123中，Pfeiffer等人介绍了一种利用音频感 

知特征(响度、频率等)进行音频分类的理论框架和实际应用。 

在文[13]中，Saunders提出了一种基于简单音频特征(如过零 

率和短时能量等)分类器，可以对广播进行语音与音乐的区 

分，当音频信号的窗口取得很足够长(2．4s)的时候，准确率可 

以达到98％。在文[14]中，Scheirer等人为音频分类引入了更 

多特征(如4Hz modulation energy，percentage of“Low-Ener— 

gY”frames，spectral rolloff point，spectral centroid等)，并被 

应用到不同的分类模型中(包括 GMM，BP-ANN和KNN)， 

试验结果也很好(错误率为1．4 )，窗口长度仍然为2．4s。 

文[73总结了上述研究的不足之处，如窗口长度过长，不 

利于检测的精度；能分别出的种类也比较少，基本都没有把环 

境音的因素考虑在内等，提出了一种改进的分类方法，图1描 

述了该分类系统用到的特征，分类流程和对进行音频分类后 

的结果。 

数字音频流 

下采样与特征提取 

高过零l l低短时I l LSP I l频谱l l带宽ll噪声 
率比I l能量比I 1分析l l变迁 l l周期ll帧比例 

基于 KNN与LPC 

的语音辨别器 

语音 

否 

基于规则的音乐、环境音 

和静音辨别器 

分割与平滑 

语音 II音乐 ll环境音 ll静音 

图1 音频分类基本流程 、 

在特征选取上，该系统不仅使用音频信号分析中两个简 

单但又非常重要的特征：过零率和短时能量，而是考虑了这两 

个参数的分布情况，提出了高过零率比例(HZCRR)和低短时 

能量比例(LSTER)两个衍生特征。HZCRR表示过零率高于 

平均值1．5倍的帧的比例，LSTER表示短时能量值小于0．5倍 

平均值的帧的比例。 

实际的分类操作分为两步，首先使用 KNN分类器和 

LPC分析的方法将音频分为语音和非语音，对于非语音进一 

步分为静音、环境音和音乐，其中静音首先利用过零率和短时 

能量被检测出来，环境音和音乐可以从它们在带宽周期，频谱 
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变迁(Spectrum Flux)和噪声帧比率三个参数的分布特点中 

进一步区分出来。 

为了降低分类过程中的偶然错误，分类系统还采用了平 

滑技术．即忽略连续相同类型音频段中出现的某一段其他类 

型音频，将这一段也纠正为同一类型。 

由于特征选取比较丰富，分类步骤比较细致，同时对结果 

进行了进一步的平滑，该分类系统的对上述四类音频的分类 

结果可以达到96．51％，考虑到可以识别的音频种类和分类精 

度．这是目前为止取得最好的分类效果。 

应当指出，尽管目前的音频分类研究取得了很好的结果， 

但试验数据仍然过于纯净，即音频数据中很少或者没有各种 

成分混叠的情况，如在噪音比较强的背景下的音乐和语音等。 

因而对于真实环境的音频数据，最终的分类结果将会受到一 

定的影响，在这种情况下．可以考虑使用各种音频处理技术， 

如降噪，语音和音乐的增强等方法来增加分类系统的适应性 

和可扩展性，从而在实际应用中取得更好的分类效果。 

2．3．2 语音识别 语音在音频数据占据了非常大的比 

重．因此对于语音的处理理所当然地成为音频处理的一个重 

要研究领域。将语音识别成文本，再利用文本检索技术即可以 

初步实现应用对语音内容的检索。 

相对于其他音频处理领域，如2．3．3节中介绍的音乐分析 

等，语音识别的研究经历了更长的时间，技术发展也相对成 

熟，已经达到实用的阶段，如 IBM 公司推出的 ViaVoice就是 
一 个基于大词汇量，非特定人的连续语音识别系统[1 。 

语音识别技术涉及很多领域．包括发声机理和听觉机理、 

信号处理、模式识别、概率论和信息论、人工智能等等。本部分 

将只对语音识别做一系统性的介绍，图2是语音识别系统的基 

本框架。 

语音 

输入 

声 学 模 型 

(m0d) 

模 

语言模型 

(N—gram) 

词典(word 

Lex icon) 

图2 语音识别系统基本框架 

语音信号特征的提取是一个信息大幅度压缩的过程．在 

进行特征分析的时候．信号的窗长 比较短．一般为2O～ 

25ms[1 ．常用的特征有LPC系数、MFCC等。 

声学模型主要表征语音到音节概率的计算．基本上所有 

的语音识别系统都采用隐马尔可夫模型(HMM)E” 作为声学 

模型。马尔可夫模型是一个离散时域的有限状态自动机．隐马 

尔可夫模型是指这一马尔可夫模型的内部状态外界不可见， 

外界只能看到各个时刻的输出值。对于语音识别来说，一个 

HMM就是一个语音单位的统计上的表示．这个语音单位可 

以是音素，也可以是一个字．多个音素的HMM 可以串行起 

来构成一个字的HMM．而整个连续语音识别的模型简单的 

所就是词和静音组合起来的HMM。 

构词法(Lexicon)主要处理如何将识别出来的音节进一 

步组合成为单词(字)，在有些系统中，这一部分是省略的，语 

音被直接识别为单词(字)。 

由于从语音到单词(字)的识别是基于概率模型的，所以 

一 段语音可能就应与多个候选单词(字)，为了增加识别的精 

度，就需要考虑不同单词(字)之间的组合概率，由此引入了语 

音模型的概念。 

语言模型就是根据已经出现的字／词来确定一个字／词出 

现在下一位置的概率。语言模型可以分为基于规则的模型和 

基于统计的模型。统计模型主要通过概率统计的方法揭示语 

言单位内在的统计规律，是主要采用语言模型，N—Gram[” 就 

是其中的一种。N—Gram假定一个词的出现至于其前面N一1 

个词相关，而与其他任何词不相关，实际使用中考虑到计算的 

复杂度，N取值都不大，常为2(Bi—Gram)或3(Tri—Gram)。由 

于对于有些情况，N值固定取得的效果并不十分理想，因此文 

[19～21]等对于N取变化值的语言模型进行了研究。 

上述模型是对声音以及语言在统计上的一种静态的描 

述，在语音识别时，这些信息被用来计算出最可能的单词序 

列，这一过程就是解码与查找。解码器～般使用Viterbi算法 

搜索可能的候选路径，并选择最佳路径作为识别结果。 

后处理用来拒绝可能的误识和非词表词，进一步提高整 

个系统的性能。图3显示了一些情况下语音识别的错误率。 
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图3 各种情况下语音识别系统的错误率 

可以发现，尽管在一些比较特定的条件下(如背景噪音很 

低．说话人语音很清晰、标准等)，语音识别系统可以得到很好 

的结果，如NAB，但对于大词汇量，自然情况下的语音识别， 

其效果还不是十分理想．如最后三种应用。因此在提高准确率 

和适用性方面，语音识别还有待于进一步的提高。 

由于语音识别技术发展相对成熟，目前语音方面的研究 

更多的致力于自然语言的理解。然而同任何人工智能领域一 

样，人们对于语义的研究仍然进展缓慢。但随着关键技术的突 

破．人们必将能使计算机理解人们的语言，从而使语言成为人 

类与计算机交流的主要途径。 

2．3．3 音乐检索 音乐作为音频的另一种重要的组成 

部分，其编码与解码相对容易．体积一般也比较小，所以制作、 

复制与传播都很方便，因而也是数量增加的最快的一种音频 

数据。相对于语音来说，音乐在基于语义检索的技术方面还有 

相当的差距，目前还处在比较初级的阶段。这是因为一方面人 

们对于人类的听觉系统的认识有限，人类的很多听觉特征还 

在研究之中；另一方面音乐是组成最复杂的音频类型，往往是 

各种声音，包括不同乐器、人声、以及自然界的声音等的复合， 

而且不同类型的音乐，其各种成分所占的比重也有所相同，这 

就为音乐信号的特征选取与计算增加了很大难度。 

很显然，从音乐到文本的转换要失去大量的语义信息，因 

此在音乐检索中，用户提交文本作为查询关键词并不实用，最 

直接的查询方式是哼唱 ，字串匹配是在这种检索方式中 
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最常使用的技术[2 3o]，原理就是音乐可以被视为一串音符的 

序列，这些音符可以被进一步映射成字符。实际的系统中，往 

往将相邻音符之间的差异映射为字符，因为首先．用户哼唱的 

检索样本的音高可能与被检索的数据不同，但相邻音符之间 

的差异则与这种音高的差异无关；另一方面，当用户的哼唱存 

在一定错误的话，这种方式可以降低查询的错误率[2 ，如可 

以将所有音符的差异分为三种：高(U)，低(D)和相同(s)，那 

么即使用户哼唱的音调与实际有一定出入，只要满足相邻音 

符差异不变即可保证查询结果的正确性，但同时这将会增加 

返回无关结果的可能性[2 。 

由于上述自然音乐的复杂性，很多的音乐检索的研究只 

是针对 MIDI(其规范的详细介绍，请访问 WWW．midi．org．) 

音乐进行的[2 。MIDI音乐是一种合成音乐，MIDI文件实 

际是一种描述语言，存放各音轨所使用的乐器和播放的内容， 

MIDI音乐播放器用于解释这种语言，并最终播放出声音。由 

于MIDI音乐的这种特性，其特征可以比较直接的从MIDI数 

据提取出来。 

在字串匹配哼唱检索系统中使用的特征一般是旋律轮 

廓，文[22]利用一种改进的自相关方法对用户的哼唱数据计 

算这一特征。 

为了支持多种检索模式，另一基于哼唱的检索系统 

Musart综合使用了马尔可夫模型，旋律轮廓和语音流等技 

术 。 

虽然 MIDI音乐检索使音乐检索技术有了很大的进展， 

但 MIDI音乐在音乐中的比重比自然音乐小很多，所以对于 

自然音乐检索技术的研究更具有实际意义。文[31]对自动音 

乐分类进行了研究．提出了 Musical Surface这一特征对音乐 

进行分类，并使用了9维向量(mean—Centroid，mean—Rolloff， 

mean—Flux，mean—ZeroCrossings，std—Centroid std—Rolloff， 

std—Flux，std—ZeroCrossings，LowEnegry)对这一特征进行描 

述。如前所述，目前音乐分类大都是人工完成的，所需工作量 

巨大，因此对于音乐自动分类的研究，在音频数据不断迅速增 

加的情况下，其重要性自是不言而喻。 

为了进一步对音乐进行基于语义的组织，Islands of Mu— 

sic(http：／／www．ocfai．at／~clias／music)系统介绍了一种基 

于感知相似度对音乐库进行可视化组织和浏览的方法。在这 

个系统中，音乐作品被分布在一个类似地图的二维平面上，具 

有感知相似性的音乐会分布在一起，如图4所示。 

在传统的音乐检索系统中，对于某一个音乐作品的查询 

只是返回艺术家，标题，或是歌词等中包含检索项的结果，与 

此不同，Island of Music系统对于音乐的分类是基于感知特 

性的，所以特别适合于 “听起来像 xx作品”和“具有xx感情 

色彩的作品”等类似的偏向语义查询请求． 
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在实现上，Island of Music使用了韵律模式这一特征，该 

特征包含了音乐在某一特定频段内节拍的强弱和快慢，是一 

个时不变参数。图5是特征提取的流程。 

图5 韵律模式(Rhythm Pattern)特征提取流程 

经过上述步骤得到一个2O×6O的矩阵，经过降维最终得 

到一个8O维的向量。为了对特征向量进行分类，采用了S0M 

(Self-Organizing Map)这一对多维向量特别有效的数据分析 

算法．经过分类的数据再利用平滑数据直方图(SDH)[m43方 

法，被映射到二维的图上，最终得到图4所示的分布图。 

与以往的基于旋律轮廓检索的系统相比，Island of Music 

在特征选取方面更接近语义层，同时，由于采用了SOM方 

法，对音乐的分类不需依赖于已有的关于音乐分类的知识，所 

有的类别自动产生，所有的分类操作自动完成．但另一方面， 

由于该系统的分类完全基于听觉特征，缺少先验知识，因而会 

产生一些不符合实际的类别，如将少量的古典音乐和摇滚乐 

分在一个单独的类别里，这是因为这些音乐中都含有很多管 

弦乐器的成分，鼓声相对较少，所以没有被分到各自的类别 

中。如果能够结合一定的先验知识，将会在一定程度上弥补这 

种缺陷．尽管改系统比较原始，分类的结果也并不十分理想， 

但为音乐数据的浏览与检索提供了一个可视化的途径，在一 

定程度上体现了音频检索的发展方向． 

总结 作为多媒体检索的重要组成部分，音频信息检索 

在现实生活中具有重要的意义。本文对相关的技术和系统进 

行了综述性的介绍。随着语音识别技术的成熟，人们已经更注 

重于自然语言的理解与合成，使得计算机能通过语言与人进 

行交流，使语音成为人机交互的主要界面。在音乐的分析与检 

索方面，由于音乐本身的复杂性与人们对人类听觉认识的有 

限，相关的研究还处于起步的阶段，对于大规模音乐数据(如 

数据库包括各种不同类型音乐．音乐文件包括复杂声部等)的 

分类与检索还有待于进一步的增强．结合对人类听觉的深入 

研究，征服音乐分析与检索将会是不十分遥远的事情。 
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于自己的业务，不必关心具体物理设备的大小、类型、位置及 

特性等物理参数，增加了用户的投资回报(R0I)。同时，采用 

存储虚拟化技术，用户已经购买的NAs产品和sAN设备都 

可以有效地利用起来，这样就保护了用户的已有投资，减少了 

总体拥有成本(TC0)。在一个集中存储池中能更充分地利用 

存储空间，使得存储可以被共享在一个异构服务器的网络环 

境集中管理。采用非对称的结构来实现虚拟网络存储系统，由 

于数据传输与控制信息采用不同的通道，因此系统 I／0性能 

得到了显著的提高。 

同时，在本文设计的非对称结构模型中，由于元数据服务 

器负责整个系统的全局存储管理，NAs和sAN的任何一个 

客户端的访问请求都要经过元数据存储服务器的统一管理和 

分配，这样就容易产生单点失效的问题，而且系统性能也会受 

到不同程度的影响，所以下一步工作，有待于开发冗余结构配 

置，研究冗余服务器配置环境下负载平衡和高效的数据锁机 

制算法等问题。 
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