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基于 TLDA和 SVSM 的音乐信息检索模型 

周利娟 林鸿飞 闰 俊 

(大连理工大学计算机科学与技术学院 大连 116023) 

摘 要 随着协同标注功能的普及，用户可以通过标注自己感兴趣的音乐实现个性化的分类管理，因此音乐共享系统 

中的社会化标签已成为互联网的重要资源。为了提高音乐检索系统的效率，综合考虑 了社会化标签的特性及其对音 

乐检索模型的影响，利用了TLDA方法来进行标签聚类以获取更多的语义相关的标签，综合考虑 了用户检索行为、歌 

词、音乐标签和音乐流行度来提高音乐信 g-检索系统的性能。实验表明，基于 TLDA和 SVSM 的音 乐检索模型相 比 

于基于属性数据的音乐检索模型以及k-means标签聚类的模型，尤其是在音乐标签稀疏和非正规的情况下，能够在一 

定程度上提高音乐检索的性能。 
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Abstract Music sharing systems with collaboratively tagging function have been important parts on the Internet．They 

make the system users to annotate and categorize their own interests and thoughts about the resources possible．In the 

paper，a novel and straightforward way was proposed to search music collections using metadata and descriptions(tags) 

of tracks，by jointly considering lyrics，tags and popularity of songs to enhance Music Information Retrieval(MIR)sys— 

tern．Furthermore，Tag Latent Dirichlet Allocation(TLDA)mode1 was proposed in the paper to facilitate adjusted VSM 

by obtaining more semantically related tags．TUDA carl better analyze collaborativdy generated tags and understand the 

intent of user queries in a semantic way，acquiring more inIorma
,
tion than just keyword-matched tracks return list．By 

comparing the perform ance of the proposed approach with general tag clustering approach，a result was found that mu— 

sic inform ation retrieval model proposed in the article perform s better than conventional metadata-based music retrieval 

techniques and tags clustering，especially when tags for tracks are extremely sparse and inform a1． 

Keywords Music information retrieval，Music vector space model，Tag clustering，Tag recommendation，Tag latent 

dirichlet allocation mode1 

1 引言 

当今社会，电子音乐飞速增长，人们对快速有效地检索音 

乐的需求逐渐变大。近些年，随着研究者的探索，多媒体搜索 

引擎的使用实现了突破性的增长，但是，索引歌曲的主导方式 

仍然是通过对基本的歌曲属性数据进行建模完成的。当给定 
一 个查询，没有精确匹配或者近似匹配的记录来匹配它时，谷 

歌音乐、百度 MP3、Jamendo、Pandora以及众多其他相关的音 

乐检索系统便很难找到符合该用户查询的歌曲n]。当系统用 

户在谷歌音乐检索框中输人“我今天心情很糟，想听悲伤的音 

乐”时，系统便会根据查询词，匹配数据库中存储的歌曲属性 

关键词，关于悲伤音乐的歌曲属性关键词并不存在，从而也不 

会被检索到。当然，其他同类型的搜索引擎也存在类似的问 

题，但是标签的出现能够在一定程度上解决上述类似问题。 

标注行为是指，使用文本来对网页内容进行描述的一个 

轻量级的过程[2]。标签不仅可以帮助人们对资源进行喜好以 

及看法方面的标注或者分类管理，还可以被看成是一个出发 

点，通过用户协作参与平衡影响社会联系[3]。但是，目前仍然 

没有一个通用的词典或者公共标准来约束用户的标注行为， 

因此，用户标注行为的随意性给用户之间的标签分享以及交 

互带来了一定困难。另外，传统的音乐信息检索算法将标签 

作为属性数据来匹配用户的查询口 ]，并没有考虑标签所蕴 

含的更深层次的语义信息。因此，如果能够从标签中获得用 

户能够理解的语义信息，将是 M (Music Information Re— 

trieva1)领域研究者的一个巨大的突破。 

本文中提出了TLDA(Tag Latent Dirichlet Allocation，标 

签潜在狄利克雷分配模型)方法来改善音乐搜索引擎的数据 

处理过程。TLDA基于LDA模型_5]，也是一种适用于离散数 
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据(例如：标签语料集合)的产生式概率模型，同时该模型首先 

将用户的查询映射到更广阔的空间，通过泛化概念达到更好 

地理解用户意图的目的。 

本文第2节描述本文采用的数据集的构建和整理过程； 

第 3节介绍音乐信息检索模型以及相关方法，并将上述方法 

作为本文的对比实验；第 4节中将给出本文实验的详细设计 

和实现过程以及对实验结果的分析；最后总结讨论本文在 

MIR方面的工作以及对未来工作的展望。 

2 相关工作 

本文的研究重点在于两方面，一方面研究如何挖掘社会 

化标签和音乐属性数据的语义信息，另一方面在于音乐的情 

感分析，通过以上两方面的研究，来探索其在 MIR系统中的 

应用。Levy和 Lander提到，基于文本的信息检索技术能够 

被应用到音乐检索领域中，并且文本信息检索中相关的模型 

在音乐领域内都有良好的表现l_1]。Knees等人指出，通过自 

然语言查询的方式，音乐信息检索也能保持对音乐的良好访 

问。因此，本文将重点放在提高音乐文本相关属性信息的检 

索性能的探索上。 

社会化标签，可以被广泛地应用在包括社会化标签的音 

乐分类r6]等其他多角度多层次的应用音乐领域中。Begelman 

提出了一种改进检索效果的方法，该方法主要利用标签聚类 

达到作者的目的 ]。Karydis等人充分利用标签信息，对相应 

音乐进行聚类分析Ⅲ8j。基于上述研究成果可以知道，如果标 

签很好地被整合到一个应用系统中，将对MIR系统的效果产 

生重要的影响。通过信息检索模型索引，词以及低级特征(属 

性数据)被广泛应用到图像检索和其他多媒体标注系统中。 

Levy等人[=9]首次在音乐检索中使用上述方法完成检索，他们 

创新性地给出了基于文本的信息检索的经典方法在音乐信息 

检索领域的应用。实验表明，向量空间以及潜在语义模型同 

惯用词和音频组成的词典相结合的方法能在很大程度上提高 

MIR检索性能。 

进行音乐信息检索相关研究工作的研究者有很多，但是 

其中大部分的工作重点放在音乐情感的分类、音频的处理等 

相关研究，对音乐查询的理解方面的研究工作相对较少。 

LDA模型是一种潜在语义挖掘模型，它通过将相关属性聚合 

成非可见的簇团、簇团内部叉包含相关属性这种方式来帮助 

理解属性数据的语义信息。L1) 模型首次由Blei等人提 

出，后被广泛应用到自然语言处理的各个相关领域中，例如垃 

圾网页的检测、分类、去除，以及主题识别等口 。在音乐领域 

中使用LDA可以获得高的语义一致性的结果，而非关键字匹 

配列表。Krestel等人已经将 LDA模型应用到标签推荐系统 

中，并验证了该方法相对于规则方法对于检索性能的提高，并 

且能够得到更为具体的标签。该方法能够扩展资源，在新资 

源中使用推荐标签能够较好地改进搜索效果l_1 。New- 

m an[“]
，Mimno和McCallumc“]均使用LDA模型在数以万计 

的文本中自动产生话题模型，并使用该模型作为基本模型，用 

以实现自动索引和分块网页浏览。 

除了对标签提取音乐检索的语义信息之外，本文的另外 
一 个结合点在于抽取音乐的情感属性。2003年，Feng等人提 

出了用音乐情感来检索流行音乐l_1 ；2005年，Korhonen等人 

提出用系统识别的方法根据音乐情感对音乐建模口 ；2008 

年，夏云庆等人提出了基于情感单元的情感向量空间模型( 

VSM)_1 ，同传统基于词汇的向量空间模型相比(W-VSM)， 

S-VSM模型在文本表示效率、歧义消解、情感功能和数据稀 

疏性等方面都有 W-VSM模型无法比拟的优越性；2009年， 

马希荣等人通过建立情感音乐模板库来将情感引入音乐信息 

检索 副；Han等人也在 2010年提出基于音乐情感的音乐分 

类和其在上下文相关的音乐推荐系统中的应用口 。本文在 

前人研究的基础上综合考虑了音乐的歌词、歌名、歌手风格、 

用户协同标注标签来实现音乐情感的识别和其在音乐检索查 

询串理解中的作用以及对音乐检索系统性能的影响。 

3 音乐信息检索模型 

3．1 音乐向量空间模型 

用户查询的分析的结果显示，在大多数情况下，用户仅仅 

输入歌手姓名或者是歌曲名称或者是歌曲的其他属性数据， 

因此有必要通过对用户查询的统计调整属性数据特征的权 

重，对传统的基于属性数据的向量空间模型进行修改。可以 

根据用户查询，通过对本地组件包特征再赋权值的方式对数 

据集中的向量进行重新组合。式(1)是对音乐向量进行的描 

述 ： 

： ( 1 ，她 ，％砒 ) (1) 

其中， 表示歌曲名，毗 代表作者名字的维度， 为专辑， 

是其他维度的音乐信息，包括歌词等。0／ ，0／2和 0／3为修正参 

数，这里考虑到三者在 query统计中的比重，将三者设定为 

0．5，0．3和0．2。定义完对音乐的描述后，歌曲查询相似度可 

以按照式(2)进行计算。 
n 

暑Wi，̂*( ， ) 
sim(q，s) 删 =：— 竺兰==========  (2) 

，＼／(∑ ， )(∑(口 m)。) 

3．2 流行度音乐信息检索 

Li等人发现越是流行的歌曲，越有可能被选择和被标 

注[2。3，有必要考虑歌曲的流行度，以提高音乐信息检索的效 

果，需要考虑如下几个因素： 

(1)正在收听该歌曲的用户数目； 

(2)该歌曲被标注的标签数目，以及这些通用标签的流行 

度； 

(3)歌手的流行度对歌曲流行度的影响。 

为此，本文采用式(3)修正原始根据歌曲的被听次数来定 

义歌曲的流行度。 
M  

P(s)=P +d∑P(tag )+ (1--d)P(artist) (3) 

其中，P 表示从last．fm上爬取的歌曲的原始流行度(收听次 

数)，P(tag~)为歌曲s标注的标签的流行度，P(artistj)表示歌 

手的流行度，d为修正参数，根据经验值取值为0．5。 

从表 1中可以看到歌曲流行度的变化速率各不相同。尽 

管“Heatseaker”的原始统计流行度比歌曲“J’Ai Dormi Sous 

L’Eau”要低很多，但是“Heatseaker'’新的流行度要高于“J’Ai 

Dormi Sous L’Eau”，主要原因是“Heatseaker”被较多的流行 

的标签所标注，因此更容易被以标签为检索过程的检索系统 

检索到。而对于歌曲“Here Comes the Sun”，虽然原始流行 

度很高，但是由于标签的流行度对其流行度贡献较小，因此流 

行度变化较小。相对非流行的歌曲流行值的增加要明显高于 

相对流行歌曲的流行度增加值，因此这种算法能平衡歌曲流 

行度的分布，这就意味着较少被收听的歌曲更有可能被音乐 

检索系统所推荐。表 2则为样例标签的聚类结果，表明标签 
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对于歌曲流行度的影响。 

表 1 随机抽取的 5首歌曲的流行度变化 

表 2 样例标签的聚类结果 

“

classic” “dance” 

classic rock 

classic pop 

iavonte 

favorite songs 

3．3 基于标签理解和检索的 TLDA 

TLDA方法(见图1)为标签设置了离散潜在模型并且使 

得每一首歌曲内容保持一个随机变量，用以显示潜在话题(潜 

在类别)归属的概率值。模型中的潜在话题定义为一个在有 

限词典上的单词(标签，这里主要考虑情感标签)的离散分布， 

它假定在可见以及非可见的歌曲内容 中的每个单词由一个随 

机选择的话题产生，该随机选择的话题通过带有随机选择参 

数的分布获得。每个文档(歌词)的这个参数会在话题单一平 

滑分布中被实例化一次。 

图 1 基于标签概念空间的 TLDA方法 

其中随机变量为： 

uord用多项式随机变量叫表示； 

topic(标签概念)用多项式随机变量 C表示； 

track context用狄雷克雷随机变量s表示，是歌曲上下文 

信息。 

其中，M是整个音乐数据集，a是 Dirichlet先验参数，它 

证明了基于LDA的标签推荐方法能够从多用户的协作标注 

中探出一个共享话题结构，然而相关规则注重简单术语扩展。 

在这里歌曲被描述为属性数据和附带的标签。歌曲文本内容 

(文档)被表示为潜在话题上的概率分布，每一个概念话题都 

被表示为标签上的概率分布，同时这些话题对整个文档内都 

有贡献，因此可以不用真实的标注标签而是利用 TLDA方法 

发现的话题来表示。这样可以通过每个潜在话题中的靠前的 

话题来扩展歌曲相关信息，在某种程度上解决某些歌曲标签 

稀疏的问题。TLDA方法是一种在用户标注的标签(话题)中 

发现语义相关的标签集合的方法。可以按照下列公式进行表 

示： 

fCl 

P(wi I )一∑P(wl l Cl=j)P(ci— l s) (4) 

其中，P(wl I )为一个给定的歌曲的歌词的第 i项词项的概 

率，Ci为潜在话题(概念空问)，P( l C — )为Ci出现在 话 

题中的后验概率；P(ci— f )为在歌曲相关的文档内的话题J 
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中选择一个词项的后验概率。潜在概念话题 丁的数目须提 

前给出，同时允许调整潜在话题的特殊性。TLDA模型使用 

狄雷克雷先验分布概率以及固定的话题数，从未标注的文档 

集中估计话题一词项分布P(w l c)以及文档(歌曲)一概念话题 

分布 P(c J )。 

为了从数据集中收集样本，利用 Gibbs样本化方法来估 

计话题一词项分布。样本化的过程多次遍历每首歌曲的描述 

性文本中的每个标签，基于概率值P(ci— lWi， ，c— )为词 

项样本化一个新的话题 ，直到 LDA模型的参数收敛时样本 

化过程结束。 

N ；+ Nw +8 

P(ci—j{~di幽，G)oc j ) 
其中，』、 ：表示所有话题一词项分布条数，N％表示歌曲一词条 

数，表示当前除了Wl外所有主题一词和歌曲一主题的分布，两 

个项分别对应式(4)中的两个后验概率的值。 

在完成上述统计以及计算过程后，通过查看潜在话题收 

集某些当前标签的扩展标签，如果标签属于同一个话题(标签 

概念空间)，标签之间彼此成为扩展标签。表3所列“groovy” 

标签的推荐标签为与目标标签语义最相关的标签。这些标签 

的一个共性是都属于情感标签的类别。模型中的潜在标签概 

念空间保证了新推荐的标签的准确性。 

表 3 潜在语义空问中和标签“groovy”相似的前 9个匹配的结果 

4 实验结果与分析 

4．1 语料来源 

社会化标签具有很多的社会属性，从不同角度反映了人 

们对音乐的感受，当然也包括歌曲自身的客观属性等。本文 

中，为了保证实验的可再现，使用了著名音乐社交网站 last． 

fm以及博文网站 MusicByDay的数据语料。首先，收集到一 

定量的作者和歌曲信息，而后根据已有音乐信息爬取其相关 

作者和标签信息。 

本文中的音乐数据共包括 306630首歌曲、24844个专辑 

和535784个标签，其中少部分标签只含有一个单词，其他则 

为句子或短语。对于一些无明确含义的垃圾标签 ，如“hskf— 
cv"

，将其从语料中去除，最终得到 10302首歌词和 203310个 

标签。 

根据标签的种类，我们做了进一步的验证，从而分析出了 

如表 4所列的标签属性归类结果。从表 4中可以看出，所搜 

集到的大部分标签都是从表达情感方面出发的，仅有-II,部 

分与歌曲其他属性(歌手等)相关。这说明了，当人们在听音 

乐时，更愿意将自己的情感感受与大家分享，从而表达对歌曲 

的认识。不难理解，本文中大部分标签属于情感，而这一现象 

也为我们后面在标签扩展方法中主要扩展的是情感类标签打 

下了理论基础。 

一 



表 4 标签属性分类 

图 2为 last．fm上 The Beatles的歌曲“Come Together” 

的一个截图。正如图2所示，标签被按照字母表的顺序进行 

排序，权重越大的标签会赋予越大的字体。目前，利用基于标 

签的音乐检索主要有两种方法：一种方法为基于关键字的检 

索过程，该方法被普遍用于互联网上的信息检索，使用该方法 

的系统能够简单地返回与关键字相关的信息，并按照关键字 

的相似度进行排序；第二种方法是一种被称为标签云_1]的可 

视化的方法，该方法目前被使用在多个社会化标注网站上。 

如图2所示，用户点击其中一个标签，片刻后，音乐共享系统 

last．fna将在数据库中返回含有用户点击标签的歌曲。 
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图 2 Last．fm上的标签云 

图3显示，大部分的标签为单词或者双词、三词标签。为 

了建立起标签向量空间，同一个歌曲中的标签集合构成一个 

文档。 

图 3 标签长度 

尽管我们从互联网上收集了大量的标签，但是存在一个 

必须面对的现实问题，即标签资源在歌曲空间上的非均匀分 

布以及标签的稀疏性和非正式性，据统计有 85 的歌曲只含 

有 5个以内的标签。 

Chen等人得出如下论断：在自由无限制的标注中，语言 

学相关的问题确实存在[2 。Nielsen(2007)发现不同的教育 

和文化背景会导致标签的不一致性。同样，自由标注系统中 

的词语之间的同义词和歧义不容忽视l2 。 

从互联网上收集的标签格式 自由，包括 自由选择的关键 

字以及自造短语等。但是数据集中的大量标签是不规范的。 

因此在标签空间中设置 了单一单词标签 n 作为核心概念 

，这些标签含有的单词都归于同一个概念空间，被当作具有 

相同含义的标签进行处理。 

表 5显示 了由一般聚类方法以及 TLDA方法检索的结 

果，同时它们事实上是标签的聚合概率分布。通过TLDA方 

法推荐的标签来自于同一个潜在主题空间，并且它们是潜在 

标签概念子空间。 

表 5 标签聚类结果 

4．2 标签语义理解中的 TLDA的应用 

为了避免高维语义空间问题l_1]，从以下两个方面来考虑 

影响音乐信息检索系统的因素：一个是基于标签带有主观性 

的假设，不同的系统用户通常使用不同的单词对相同的音乐 

片段进行标注 ，例如 ：“The Beatles”的 “Come Together”，有 

的用户标记它为“awesome”或者是“amazing”，然而有些用户 

会将其标注为“chill”；另一个就是标签在表现音乐属性和情 

感方面具有不容忽视的作用。为了能够通过预测和推荐标签 

来平衡非均匀分布以获得音乐信息检索系统经验，本文提出 

了TLDA标签聚类方法来实现对“瘦歌曲”的标签推荐，所谓 

“瘦歌曲”指的就是被标注次数很少的歌曲。音乐内容相关的 

(‘‘tambourine”，‘‘mamas and papas"，‘‘60s，，，“songs about cit— 

ies”)和情感表达丰富的(“beautiful thing”，“makes me hap— 

py'’，“sweet”，“sapy'’)标签信息被赋予更高的权重，但是摒弃 

了含糊不清的词条和短语 (“amo este tema”，“ob-la-da”，“4 8 

15 16 23 42”，“icmusick”)。如表 5所列，模型能够计算每一 

个属于一个标签概念的标签的概率值，选择概率最高值作为 

最终的归属选择。 

4．3 音乐信息检索中性能的比较 

在本节中，为了检验本文提出的音乐检索模型的效果和 

性能，本文设置了5组实验。 

1)仅考虑数据集中歌曲属性数据存在性的向量空间模型 

(本文表示为CM)。 

2)修改部分属性数据在向量空间中特征权重的向量空间 

模型(本文表示为 AM)。 

3)~11人流行度的音乐信息检索模型(本文表示为POP)， 

即3．2节中所给出的音乐检索模型。 

4)给予音乐信息检索的标签聚类模型(本文表示为 

TCL)，即加入利用聚类对标签进行扩展的技术。 

5)基于音乐信息检索的TLDA方法。 

实验评价分别采用P@5值和 P，R，F值，如图4和表 6 

所示。实验中的查询词串包括两个部分：一个是实验室成员 

随机生成 的；另一个是从标签库中随机抽取出来的标签。检 

索结果由人工进行打分，最相似的有 5分，以此类推，取 1～5 

区间的分值。 
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图 4 5种方法 P@5值结果比较 

表 6 5种方法 P，R，F值度量 

如表 6所列，TLL)A方法在诸多情况下实验效果显著， 

TCL在某些情况下也有很好的效果，用户查询和标签的语义 

理解使得处理搜索流算法更加准确。在表 5中，CM 方法的 

结果是本实验的基准实验，TLDA方法和聚类技术能够提高 

音乐信息检索系统性能，TLDA方法通过检索标签概念空间 

(话题空间)扩展查询相关标签，以便能够很好地理饵用户查 

询。AM方法的性能优于CM方法，主要原因是考虑了用户 

查询的统计信息。POP方法同时考虑了标注标签和歌手的流 

行度，能够平衡原始收听频率。TCL方法将标签聚类为不同 

的集合，并通过推荐更相似的标签扩展查询，该方法在音乐检 

索系统中性能优异 。但是本文提出的TL【)A方法在所有的 

评测中表现最佳，因为该方法通过将查询和标签映射到一个 

语义特征空间改进检索过程 ，同时能够发现最具有语义相关 

性的词条。评测结果验证了我们对于用户查询理解以及以语 

义方式理解社会化标签的设想。 

结束语 本文提出了一个新的利用社会化标签来增强音 

乐信息检索系统的方法。与传统的基于匹配的方法不同的 

是，该方法综合考虑了音乐属性数据和标签数据，通过综合考 

虑歌词、标签、歌曲流行度来增强音乐信息检索系统的性能。 

本文首先介绍了调整的向量空间方法和基于流行度的方法。 

此外，为了更好地以语义方式理解用户查询的意图，提出 

了TLDA方法来分析并协作产生标签，且与通用标签聚类方 

法和其他方法进行了对比实验。实验证明本文方法能够较好 

地理解层级结构和标签之间的关系，LDA方法推荐标签的扩 

展的歌曲能够增强在数据集中检索新的歌曲的效果 。未来将 

侧重于研究利用LDA方法去除垃圾标签和检测语义模糊标 

签的有效性，同样个性化检索技术也是本文未来的重要研究 

方向。 
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