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一 种基于背景声音识别的移动社会活动推荐系统 
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摘 要 随着智能手机和移动互联网的快速发展，人们的生活方式正在发生着变革。目前，智能手机终端集成了不同 

种类的传感器，如 GPS、Wi-Fi、摄像头、麦克风等。通过 内置传感器，可以搜集用户的相关信息，利用这些信息能有效 

地理解和识别用户行为，并为用户提供更好的个性化服务。文中主要面向大型工作或生活社区(如大学校园)，提出基 

于背景声音识别的社会活动推荐系统 MSSAR(Mobile Sound Sensing and Activity Recommender)。该系统通过音频 

传感器采集用户的背景声音，实时感知用户所处环境，并对用户实时活动(如在咖啡厅、在开会等)进行识别。MSSAR 

还能结合用户在线交互历史数据计算其偏好及社会关系亲密度，并据此为用户进行活动推荐。本系统基于以人为本 

的计算理念，对增强用户间社会联 系、促进社区成员间活动交流具有积极意义。 
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Abstract W ith the rapid development of smart phone and mobile Internet。the life style of people is changing．At pres— 

ent，the smart phone terminaI integrates different sensors，such as GPS，W i—Fi，camera，microphone，and SO on．By analy— 

zing the information collected from mobile phone sensing，it can help understand and identify users’activities and pro— 

vide personalized activity recommendation service．This paper mainly focused on improving the life in big communities 

(such as in a university campus)．We put forward a social activity recommendation system based on background sound 

recognition using mobile phones．The system，named Mobile So und Sensing and Activity Recommender(MSSAR)，can 

gather the background sounds through the embedded microphone of mobile phones，recognizing the ongoing user activi— 

ties(such as in the coffee shop，in a meeting)．Furthermore，based on the online interactive historica1 data，MSSAR can 

calculate the intimacy among friends and suggest activities accordingly．This system has positive effects to enhance SO— 

cial connection among users and promote communication in the community． 

Keywords Smart phone，Mobile internet，Background recognition，Association with online and offline，Social activity 

recommendation 

1 引言 

情境感知技术最早由 Schilit于 1994年提出_】]。其 目标 

是通过传感器及其相关技术使计算设备能够“感知”用户当前 

的情境。随着传感器的发展，移动智能设备集成了不同种类 

的传感器，利用传感器获取信息，可以更好地理解用户行为。 

而利用背景声音感知用户情境、识别用户行为活动的方法还 

处于初始阶段，目前研究者一般采用语音识别的相关技术解 

决背景声音识别的问题，包括语音特征提取和识别技术。对 

于背景声音识别而言，由于存在很多不确定因素，使得识别率 

达不到应用要求，而使应用往往失去了价值。另一方面，随着 

社交网站的发展，越来越多的年轻用户开始利用社交 网站发 

布、分享 自己的所见所闻，例如 Facebook、Twitter、人人网等， 

甚至可以通过在线交互发起兴趣活动等，例如豆瓣网。目前 

的社交网络往往基于线上交互，与物理世界的活动及交互行 

为没有进行有效关联 ，例如用户不能及时获知周围正在发生 

的有趣活动，或者线上朋友在线下正进行什么活动。 

由于社交网站的使用者往往是年轻人 ，大学生在社交网 

站上的活跃程度更高。大学校园每时每刻都发生着各种各样 

的活动，但是学生们往往因不能及时了解周围朋友正进行的 
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活动而错过 。例如这样一种情景 ：学生小张在某大学上学，一 

次周末，小张在宿舍，想看看周围的朋友都在干什么，他打开 

手机应用，系统检测到周围小张的朋友正在发生的活动．／J、李 

正在操场打篮球，小王正在图书馆看书。一般来说 ，由于周围 

活动比较多，需要根据用户需求进行推荐。这里针对两种需 

求 ，1)和老朋友交互 ，2)和最近线上联系多的朋友交互 ，小张 

选择了最近线上联系多的推荐方案。由于小张和小李刚认识 

不久，且最近常通过社交网站相互交流 ，最终系统为小张推荐 

去操场找小李打篮球 。 

基于以上情境，本文提出了一种基于背景声音识别的校 

园活动推荐系统 ，该系统通过获取用户的背景声音，采用分层 

次的算法识别用户正在进行的活动，用户活动以校园为背景， 

识别的活动包括说话类、音乐类 、其它活动场景 3大类 ，分别 

代表开会／讨论、休闲等不同校园活动场景。其它活动类场景 

又细分为图书馆、篮球场、街道 3小类。本文的创新性体现在 

以下两个方面： 

(1)提出了基于背景声音的分层次用户活动识别算法 ：识 

别算法不是单一算法，首先依靠决策树对说话类、音乐类和其 

它活动场景类进行识别 ；其它活动类根据不同的背景声音再 

使用DTW算法对活动进行识别分类。采用分层活动识别算 

法可以弥补单一算法的不足，达到更好的识别效果。 

(2)结合在线及线下数据分析进行活动推荐：用户参加活 

动时，常常考虑该活动是否值得参加和该活动中有哪些人参 

加，而用户与好友的在线交互数据可以反映两人的亲密程度， 

线下活动数据可以作为用户是否值得去参加该活动的依据， 

结合两种不同数据可以有效地进行活动推荐。 

2 相关工作 

在个性化推荐和服务中，推荐类型包括朋友、内容、商品、 

地点等E 。在文献[3]中，作者通过对 Facebook上 1200个用 

户进行分析 ，采用 GA算法进行好友推荐 ；在文献E4]中，作者 

通过用户的社交关系图对朋友进行聚类分析，根据用户与好 

友的聚类关系匹配最适合的活动 ；在文献I-s]中，作者从用户 

思考角度出发，对影响用户是否参加活动的因素进行了分析； 

而在文献E6]中，作者在活动推荐中考虑了活动群体对用户的 

影响。目前研究者主要根据在线交互情况进行推荐 ，而本文 

强调物理世界活动的推荐，并结合在线和线下信息，如用户亲 

密度、距离、活动类型等进行推荐。 

通过背景声音识别活动是近年来出现的一个研究领域。 

作为情境感知的一部分，具有背景声音识别功能的计算终端 

设备更加具有人性化。通过背景声音识别活动一般沿用语音 

识别相关技术。文献ET-]中，作者对不同的声音特征提取技术 

进行了比较 ，包括 MFCC、HCC、短时傅里叶转换等，对这些 

特征提取技术运用不同的识别算法进行了验证 比较，证 明 

MFCC特征参数在不同的识别算法中均有比较好的识别率。 

文献E83中，作者通过对声音、GPS等不同传感器收集到的用 

户信息进行分析学习，识别用户所在场景(例如书店、服装店、 

酒吧等)。本文与这些工作的区别在于结合在线社交数据，并 

根据物理活动属性推荐用户最佳活动；此外，在基于背景声音 

的活动识别方面，本文主要以大学生校园活动为识别对象 ，具 

有特定的应用背景 和较高的区分度。另外 ，我们之前 的工 

作_g]提出了基于 DTW 的背景声音活动识别方法。与该工作 

相比，本文有两点改进，1)提出了在线和线下结合的社会活动 

推荐方法；2)在背景声音识别方面，提出了分层次的识别方 

法。 

3 系统架构 

本系统是基于背景声音识别 的校园活动推荐系统 ，系统 

架构如图 l所示。该系统分 2个部分，第 1部分是校园活动 

的背景声音识别，包括背景声音采样预处理，最后通过多层次 

的识别算法对该学生用户的活动进行识别。第 2部分是结合 

用户在社交网站上的交互信息，推断该用户在现实生活中的 

社交好友关系的紧密程度，并结合 GPS等信息，为该用户推 

荐最佳活动。 

j 墨兰 型模块 — — ； 
《 = l I兰 l i!⋯一 箍； 妥壤⋯～i 

图 1 MSSAR系统架构 

背景声音识别模块：该模块对用户正在发生的行为活动 

进行识别 ，识别过程中不需要用户进行干预而自动完成。本 

文主要识别在校学生的校园活动，识别结果分为说话类、音乐 

类、环境声音类，其 中环境声音类又分为图书馆 、篮球场、街 

道 ，总共 5类场景。说话类可以反映学生用户正在交谈、开会 

或上课等情境 ，音乐类可以反映学生用户正处于休闲娱乐等 

状态。由于采用分层次的识别方法，第一层识别结果分为 3 

类 ，包括说话类、音乐类 、环境声音类，第二层对环境声音类识 

别 ，识别结果分为图书馆、篮球场、街道。 

活动推荐模块 ：该模块根据用户搜索到的周围朋友正在 

发生活动的相关属性(例如活动位置、用户对该活动的喜爱程 

度)，结合用户与该好友之间的亲密度计算活动推荐值。亲密 

度又根据引言部分提出的用户需求分为动态亲密度和静态亲 

密度两种，其中动态亲密度指用户和好友在社交网络中的状 

态评论的交互频繁程度(即最近联系多的朋友)，而静态亲密 

度指用户和好友的共同好友之间的联系紧密程度(即老朋友 

关系)。 

4 背景声音识别算法 

在背景声音识别中，识别算法采用传统的语音识别技术 

(例如决策树、DTW、HMM 等)，不同的算法、模 型有各 自的 

优点，结合 MSSAR系统需求，本文提出了分层次的识别策 

略，对不同的识别类型采取不同的识别算法。 

在第一层识别中，识别结果有较大区分度，利用不同的声 

学特征训练决策树，而决策树是树型选择结构 ，具有识别效率 

快等优点 。第二层识别 中构建不同背景声音类的 MFCC特 

征 ，采用路径约束的DTW算法作为识别器。 

4．1 特征选择 

背景声音识别分 2个阶段完成，在第一个阶段 中采用决 

策树算法识别说话类、音乐类、其它活动场景类。在使用决策 

树之前 ，需要对声音特征进行提取和对决策树进行构建。在 
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第二个阶段中，识别算法采用改进后的DTW算法 ，在识别 

之前，需要对每类背景声音训练生成 MbX3C模板 。决策树识 

别过程如图 2所示。 

网  

—●—-·—，●--■——==== 决策树算法 
、  

I快速傅里叶转换 I 

图2 决策树识别过程 

首先，声音信号需要经过预处理阶段 ，预处理阶段分为预 

强调(pre-emphasis)和快速傅里叶转换(Fast Fourier Trans— 

form，FFT)，其中，预强调公式如式(1)所示： 

H( )一1——口* 一 (1) 

式中，a介于 0．9～1．0之间，作用是为了突出高频部分的共 

振峰以及使信号变得平坦。实验中设置a—O．95。 

训练决策树时，选取了4个声音特征属性构建决策树。 

其中，说话类具有较低的 Z( 值，而非说话类具有较高的 

ZCR值。音乐类具有较低的 SF值 ，而其它活动背景声音具 

有较低的 BW值。 

ZCR的计算公式如式(2)所示，其中sign()为符号函数。 

∑I sign(s )--sign(s 一1)l 
ZcR 三 ———— ————一  (2) 

SF的计算公式如式(3)所示，其中P ( )和 一 ( )是相 

邻 2帧的声音信号，SF可以衡量相邻 2帧之间声音信号变化 

的程度。 

s = ( (i)一 一1( )) (3) 

SC的特征并没有在构建决策树的时候使用，但是在 BW 

特征计算过程中会使用SC特征参数的值，其计算公式如式 

(4)所示 。 

∑i· ( ) 
SCr= —～  (4) 

∑ ( )。 

BW是信号频率的范围宽度 ，其计算公式如式(5)所示。 

∑( —SCr) ·声( ) 
B =l二L—．-=————一  (5) 

∑ ( ) 
= 1 

4．2 识别算法 

通过J48算法构造决策树可以识别说话类、音乐类和其 

它活动的背景声音，由于说话和音乐可以较好反映用户的状 

态，但对说话类和音乐类进行进一步识别必然会带来更大的 

系统开销，因此说话类、音乐类声音不需要再进一步识别，而 

其它活动的背景声音类更具体的活动情境需要采用改进后的 

DTW 算法来进一步识别[9]。 

(1)传统的DTW 

传统的DTW算法基于动态规划思想，运算量较大，但具 

有技术上容易实现、正识率也较高等特点。为了描述传统的 

DTw算法，我们用R和T分别代表参考模板和测试模板。 

其中： 

R一{R(1)，R(2)，⋯，R( )，⋯ ，R( ) 

T={T(1)，T(2)，⋯ ，T( )，⋯，T(N)} 

m为训练声音帧的时序标号 ， 为测试声音帧的时序标 

号，这样可以形成一个 M*N的网格，DP算法就是寻找一条 

从(1，1)到(M，N)的最短路径。 
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由于 DTW 算法基于动态规划思想 ，其最优解为累积距 

离 D(M，N)，其由 R和 T对应的帧距离 d( ， )计算得出。 

累积距离的递归求解如式(6)所示。其中，初始条件 D(1，1) 
一  (1，1)。 

f D(m， )=d(m， )+Min 

【Min=min{D( ，n一1)，D(m一1， 一1)，D(m一1，，2)} 

(6) 

(2)改进的 DTW 

动态规整过程中，该方法计算量大且需要存储每一个帧 

距离d(n， )，为了减少计算量和存储空间而采取约束搜索路 

径方法，将搜索路径限制在两边斜率分别为 0．5和 2的平行 

四边形区域内，以减少搜索范围而提高计算效率。如果搜索 

路径通过当前坐标( ，m)，则下一个坐标只可能是( +1，优+ 

2)，( +1，m+1)，(72+1，m)。 

如图3所示，由于减少了搜索路径，最终结果不一定是最 

优解，识别率会有所下降。由于平行四边形的两边斜率分别 

为 0．5和 2，y的上界和下界随z的变化而变化，为了计算 Y 

的边界值，必须把搜索路径计算过程动态地分为 3个阶段： 

(1， )，(xo+1，Xb)，( +1，N)，其中每个阶段对应不同的Y 

的上边界和下边界 ， 的划分必须满足式(7)： 
r 1 

I X。一÷(2M。_N) ； (7) 
l Xb一÷ (2N—M) 

图3 DP算法示意图 

由于搜索路径限制为一个平行四边形 ，对于平行 四边形 

以外的帧距离不需要计算，只需要计算平行四边形的上界和 

下界之间的帧距离，平行四边形边界计算公式如式(8)、式(9) 

所示。 

~mi．--Iy i 专z，o≤ ≤如 (8) ， 
L2z+(M一2N)， < ≤ N 

r2x，O≤z≤ 

m x 1 1 z+(M一丢N)， <z≤N ’ 
由于DTW算法把搜索路径限制在如图3所示的平行四 

边形中，在搜索路径中用来计算最短路径的格点都是落在平 

行四边形内，因此平行四边形外的所有点不会对结果产生影 

响，计算量会降低很多。其次，累积距离在 轴每前进一格 ， 

都只和前一格的 3个点的累积距离有关 ，所以不需要一次性 

存储所有平行四边形内的格点，这样可以大大减少算法的运 

行时间和提高其效率。但是由于减少了搜索路径，导致识别 

率会略微下降。 

5 活动推荐算法 

在校活动推荐根据学生对活动的喜爱程度、活动发生地 

点和不同的好友亲密度计算策略进行推荐。 

釜一 



 

· 活动兴趣度：活动兴趣度指用户对该活动感兴趣的程 

度 ，所有活动兴趣度初始化为相同值，兴趣度会随着用户多次 

参与活动而变化。用 I(u ，)表示该用户对活动的兴趣度 

· 好友亲密度分为动态亲密度和静态亲密度： 

动态亲密度依靠用户和好友在社交网站的交互信息计算 

用户线下的好友亲密度，用户的在线交互信息只考虑最近一 

个月，可以动态地反映用户的线上好友亲密度的变化。 

静态亲密度依靠用户和好友在社交网站中的共同好友数 

量、共同好友联系的紧密程度来反映该用户和好友的线下亲 

密度。由于只考虑用户与好友之间的社交拓扑关系，这种关 

系相对比较稳定。 

对于好友的每条状态，考虑其近因效应E ]，即用户评论 

时间越近，亲密度越高，计算公式如式(10)所示，其 中 表示 

评论时间和当前时间的相差天数 ，CR表示用户在该状态的 

评论条数中占所有评论条数的比例，该 比例反映用户在好友 

的每条状态评论中的积极程度。 
n 1 

c( ¨=∑(_砉_) ·CR (10) 
‘ k= 1 6 

在计算动态亲密度时，必须考虑用户与好友之间的评论 

互动，即用户对好友的评论和好友对用户的评论，以减少只有 

用户对好友的状态评论而没有好友对该用户的评论的影响， 

并且考虑用户对好友的评论和好友对用户的评论权重关系。 

计算公式如式(11)所示。 

DI( 
。
)一 ·Cl ，)+砒 ·C( ) (11) 

式中，C( 表示用户 地对好友 的亲密度，C( 表示好 

友 对用户 “ 的亲密度 ，我们认为用户对好友 的评论更能 

反映其兴趣度，对推荐活动作用更大，故而给其更大的权重。 

目前系统中的 Wl值设置为 1， 为 0．5。 

在计算静态亲密度时，为了描述静态亲密度的计算 ，提出 

如下定义：E代表两个用户的共同好友可能存在边数的最大 

值，e代表两个用户的共同好友实际存在的边数，即两个用户 

存在边的关系。用户与好友之间的共同好友联系的紧密程度 

的计算公式如式(12)所示。 

D一考 (12) 
式中，如果好友之间联系越紧密，即边的关系越多，该值越大。 

仅仅计算共同好友之间的联系紧密程度是不够的，如果用户 

只有 2个共同好友，且共同好友存在边的关系，那么 D会得 

到最大值1，所以还必须计算共同好友占所有好友的比例，计 

算公式如式(13)所示。 

一  (13) 

式中，CF(u ，Uj)代表用户 与好友 “ 之 间的共同好友数 

量，AF( )代表用户 所有好友的数量。最后，静态亲密度 

计算公式如式(14)所示。 

SI( 一而 ·D (14) 

通过计算好友之间的亲密度，并结合正在发生的活动的 

其它属性，活动推荐分数计算公式如式(15)所示。 

Rank一 (15) 
ZS／：arice 

式中，Distance表示距离因子，由于用户在选择活动时 ，活动 

地点离用户有较长距离时才会考虑，而在一定距离范围内，距 

离不会成为用户考虑活动选择的重要因素，因此在式(16)中t 

是距离阈值，小于该阈值时，距离因子变化趋势很小，而大于 

该阈值时，距离因子变化趋势明显。计算公式如式(16)所示， 

t在测试中取值为 3公里。 

f( )， < 
Distance='{ (16) 

【( ) ·( )n ， ≥￡ 

6 实验结果 

在介绍 MSSAR算法的基础上，本节将对该算法的性能 

进行分析和比较。 

6．1 基于背景声音的活动识别 

在MSSAR系统中，由于系统运行在资源受限的移动终 

端，为了降低识别过程中的系统开销和电池能耗，背景声音采 

集格式为 8000Hz，16bit，单声道。目前提出的原型系统主要 

针对校园内的活动进行推荐 ，故而实验数据的采集(如背景声 

音的采集、在线交互数据的采集)主要在校园内进行。但本文 

工作不限于校园内活动推荐，相关技术和方法可推广到更大 

的范围。背景声音共采集 600个文件，每个文件声音长度 1 

分钟。其中，200个背景声音文件(包括 8O个图书馆、6O个街 

道、6O个篮球场)、200个音乐类文件、200个说话类文件，用 

于训练的文件 占75 ，其余 25％用于测试。 

在背景声音第一层识别中，首先构造决策树，由于不同长 

度的帧对训练决策树结果有影响，实验中选取了4种不同长 

度的帧进行测试 ，识别结果如表 1所列。 

表 1 不同帧长度的识别结果 

从 3种类别识别结果可以看到，帧长度在 64ms时，识别 

率都较高，最终在系统中选取 64ms作为帧长度。而在第二 

层识别中，采用 MFCC特征提取，基于路径约束的DTW算法 

作为识别器。第二层识别结果如表 2所列。 

表 2 其它类活动识别结果 

篮球场 图书馆 街道 其它 

篮球场 65．89 19．22 2．94 11．95 

图书馆 1．44 91．50 0．00 7．06％ 

街道 1O．89 13．89％ 58．i1 17．11％ 

从表2中可以看到，由于街道的背景声音具有复杂多变 

等特性，使得识别率只有 58．11 ，而背景声音特征 比较明显 

如图书馆之类的安静环境中，识别率相对较高。 

6．2 推荐结果比较 

由于亲密度计算有不同的策略，不同的策略计算结果也 

不一样，因此推荐也存在不同的方案。其中，通过 Sina API 

采集用户和好友最近3O天内在Sina微博发布的微博信息计 

算动态亲密度，包括西北工业大学软件学院 6位学生用户的 

198个好友的 4852条评论；通过采集用户和好友之间的 1148 

个共同好友计算静态亲密度。不同亲密度计算结果如表 3第 

2列所示。 
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表 3 亲密度推荐结果 

从表 3巾可以看到，好友 A 和好友 D 活动距离相差不 

多，但是好友 D的动态亲密度要低于好友 A，因此推荐值好 

友 A较高，而虽然好友 c的动态亲密度低于好友E，但是由 

于好友 C的活动距离远低于好友E，因此推荐值 C更高。在 

基于静态亲密度推荐中。好友 A和好友 D的活动距离相差不 

多，但是好友 A静态亲密度要高于好友D，所以推荐值好友A 

高于好友 D。虽然好友 B的动态亲密度(即最近在线交互) 

较低 ，但是其静态亲密度(即用户与好友 B的共同好友之间 

联系紧密程度)却最高，推荐值从原来 6位好友中的最低变成 

最高，说明两种亲密度从不同角度对用户进行活动推荐。从 

表 3中可以看到．距离越远，亲密度越低，活动推荐值也越低， 

推荐结果和实际情况基本一致。由于实验中用户的所有活动 

兴趣度初始值相同，闲此表 3中没有列 兴趣度关系。 

6．3 系统应用 

MSSAR系统运行在 Android平台，该系统包括界面模块 

和后台运行模块。界面模块包括功能选择、用户个人足迹和 

推荐结果显示。其中推荐结果又根据用户选择可以分为 3 

类：基于静态亲密度推荐、基于动态亲密度推荐和多人活动推 

荐，多人活动推荐通过 MSSAR将用户周围多个好友在相同 

地点进行的相同活动划分为朋友组，并按朋友组对用户进行 

活动推荐。后台运行模块包括背景声音识别、相关推荐算法 

等计算过程。 
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图4 MSSAR系统原型用户界面 

MSSAR系统每隔一定时间将通过背景声音识别记录用 

户的所处场景 ，如图4(a)所示，系统记录下用户发生的活动， 

并已可视化形式呈现给用户。图 4(a)中每个蓝色记录点是 

用户在该地点发生的活动．包括活动类型、时间等信息 。而图 

4(b)(c)分别是基于动态亲密度和基于静态亲密度的推荐结 

果。图 4(b)(c)中蓝色点为用户周围好友正在发生的活动， 
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该活动通过背景声音识别进行分类，并记录好友的活动发生 

的位置信息、时间信息等，最后为用户进行推荐。而图 4(d) 

是多人推荐结果，通过 MSSAR感知到用户的多个好友在同 

一 地点参加同一活动，并将这类好友作为朋友组对用户进行 

活动推荐。 

结束语 本文提 了基于背景声音识别的社会活动推荐 

系统，它通过声音识别物理活动类型，结合在线社交信息为大 

学生的校园活动进行推荐。通过背景声音活动识别及基于在 

线交互数据的活动推荐等实验，表明了本文方法的有效性。 

目前在 MSSAR系统中，只考虑了单人活动的识别和推荐 ．在 

今后的丁作中需要考虑多个好友进行同一活动(即群组活动) 

的识别，并根据群组活动成员与个体用户间的关系进行亲密 

度计算和推荐算法的改进 。此外，活动识别需要通过智能手 

机麦克风进行声音采集，这会造成较高的系统能耗 ，因此应结 

合用户活动情境(如移动距离、活动地点等)等进行 自适应的 

数据采集间隔设置．以减少系统能耗。由于能耗是智能手机 

应用开发的重要影响因素，在未来工作中将继续考虑其它耗 

能相对较低的感知方法来提高活动的识别精度。如通过加速 

度传感器来识别用户的运动状态(如走路 、静止 、跑步等)，可 

以增强对用户活动的识别。 

参 考 文 献 

[1] Schilit B。Adams N，Want R．Context—aware computing applica— 

lions[el， IEEE Workshop on Mobile Computing Systems and 

Applications(W MCSA’94)．Santa Cruz，CA，US．IEEE Press， 

1994：85—90 

[2] 刘建国，周涛，汪秉宏．个性化推荐系统的研究进展[J]．自然科 

学进展，2009，19(1)：1 15 

[3] Naruchitparames J．Giine M H．Louis S J．Friend Recommenda— 

tions in Social Networks using Genetic Algorithms and Network 

Topology[C]／／The 201 1 IEEE Congress on Evolutionary Corn— 

putation．New Orleans．1 A．IEEE Press，2011：2207—2214 

r4] Zanda A，Menasalvas E，Eibe S A Social Network Activity Rec— 

ommender System for Ubiquitous Devices[C] }The 1 l th Inter— 

national Conference on Intelligent Systems Design and Applica— 

lions．Cordoba，IEEE Press．2011：493一,197 

[53 Quijano—Sanchez I ．Recic~Garcia J A．Diaz—Agudo B．et a1．Social 

Factors in Group Recommender Systems[J]．ACM Transactions 

on Intelligent Systems and Technology．2O13，4(1)：1-30 

[6] Chen Y I ，Cheng I．C，Chuang C N．A group recommendation 

system with consideration of interactions among group members 

[Jl_Expert System with Application，2008，34：2082—2090 

[7] Cowling M，Sitte R．Comparison of techniques for environmental 

sound recognition[J]．Pattern Recognition Letters，2003．24： 

2895—2907 

[8] Azizyan M．Constandache I，Choudhury R R．Surroundsense： 

Mobile Phone Localization via Ambiance Fingerprinting[c]∥ 

Proceedings of the 1 5th annum international conference on mo— 

bile computing and networking．New York，USA，ACM Press． 

2009：261．272 

[9] 杨曜，郭斌，於志文．一种基于背景声音识别的社会情境感知方 

法[c]／／第八届和谐人机环境联合学术会议 ，2012．广州，中国， 

清华大学出版社，2O12 

[1O]Guo B，He H I ，Yu z W．et a1．GroupMe：Supporting Group 

Formation with Mobile Sense and．Social Graph Mining[C]∥ 

The 9th International Conference on Mobile and Ubiquitous 

Systems：Computing，Networking and Services(MobiQuitous’ 

12)．Beijing，China，2012 

、lI’_、l 
～ 一 
～ 一 


