
 

 

基于压缩感知和音频指纹的固定音频检索方法①
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摘　要: 针对现有音频检索中样本音频特征库数据量较大且检索速率慢问题, 本文提出一种基于压缩感知和音频指

纹降维的固定音频检索方法. 在音频检索的训练阶段, 首先, 对样本音频信号进行稀疏化处理, 并通过压缩感知算法

对稀疏化后的音频数据进行压缩; 其次, 提取压缩信号的音频指纹; 再次, 引入音频指纹离散基尼系数通过计算音频

指纹各维度的离散基尼系数对指纹实施降维, 最终得到检索特征库. 在音频检索阶段用和训练阶段相同的算法提取

待检音频的特征与音频特征库数据匹配得出检索结论. 实验结果表明, 所提音频检索方法在确保较好的检索准确率

的基础上, 大幅度减小了样本音频数据库的存储量, 提高了音频的检索速率.
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Specific Audio Retrieval Method Based on Compressed Sensing and Audio Fingerprint
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Abstract: In order to solve the problem of large amount of data and slow retrieval speed in the existing audio retrieval, a

fixed audio retrieval method is proposed in this study based on compressed sensing and audio fingerprint dimensionality

reduction. In the training stage of audio retrieval, the sample audio signal is sparse processed, and the sparse audio data is

compressed by the compression sensing algorithm, then the audio fingerprint is extracted, and then the audio fingerprint

discrete Gini coefficient is introduced to reduce the dimension of the fingerprint by calculating the discrete Gini

coefficient of each dimension of the audio fingerprint. In the recognition stage of audio retrieval, we use the same

algorithm as in the training stage to process the audio to be tested and match with the sample audio fingerprint. The

experimental results show that the proposed audio retrieval method greatly reduces the storage of the sample audio

database and improves the audio retrieval speed on the basis of ensuring a better retrieval accuracy.
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随着数字化信息的快速发展, 各种以音频为载体

的作品也越来越多, 海量的音频信息丰富了人们的生活

同时也给人们带来了麻烦, 如何准确、快速的从数据库

中获取自己想要的信息, 已经成为信息时代人们迫切需

要同时也是音频检索领域的重要研究问题之一. 目前,
音频检索主要分为两大类: 一类是基于特征相似度匹

配的固定音频检索, 其基本原理是对给定的待查询音频

片段, 在样本音频库中检索与其相同或同源的片段[1,2];
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另一类是基于内容的音频检索技术[3], 该技术主要研究

如何利用音频的幅度、频谱等物理特征, 响度、音高、

音色等听觉特征, 词字、旋律等语义特征实现音频信息

检索.
相对来说, 基于内容的音频检索技术较难, 该类方

法需依据生物语言特征和声韵等信息去识别音频的内

容, 算法比较复杂主要用于人机交互领域. 而基于特征

相似度匹配的固定音频检索相对较为简单, 算法复杂

度较低, 它不需要识别出待检音频的内容只需要根据

其音频特征与样本音频特征库数据进行相似度比较来

确定待检音频是否为目标音频, 此音频检索技术适用

范围较广, 常用于音乐搜索、音频版权保护以及广告

监测等领域.
固定音频检索技术目前主要在匹配方法上进行了

研究, 有基于特征直方图的方法、基于距离的方法[4,5]

及上述两种方法的结合[6]. 且这两种方法所用的音频特

征都是传统音频特征, 基于特征直方图的方法简单、快

速, 但是检索准确率不高, 基于距离的方法其计算复杂

度较高. 这两种算法的不同之处在于检索阶段采取的特

征相似度[7] 判别方式不同, 但是在检索之前, 都需要预

先对样本模板和待检音频进行特征提取和矢量量化, 而
正是这些预处理耗费时间, 并在很大程度上决定检索的

准确度[8]. 另外, 在检索过程中样本音频特征数据库的

存储量是决定检索速率的关键因素之一. 而音频指纹具

有数据量较小、抗噪性能较高、特征参数提取相对简

单等优点深受该领域学者青睐, 其中 Philips 算法[9] 是

其中比较经典的一种, 一经提出便受到广泛关注. Philips
算法在各种信号畸变情况下具有良好性能, 并且速度方

面有很大的优势, 但是当信号有较快线性速度改变时性

能不够理想. 近年来, 也有学者提出利用人工智能识别

音频片段的指纹检索技术[10]. 将小波包系数的奇异值熵

以及样本熵相融合作为音频片段信号的特征参数, 提取

出音频指纹, 但是, 此方法需要神经网络训练, 算法复杂

度较高. 也有学者利用采样子指纹和计数匹配进行音频

检索[11], 该方法是提取一段音频的多个子指纹并标记,
在指纹匹配时进行子指纹计数并匹配, 该方法检索准

确率较好, 由于需要多次计算子指纹使得该方法的检索

速率不太理想. 另外, 有国内学者提出基于压缩感知梅

尔倒谱的检索 [ 1 2 ] 算法 (Compressed Sensing Mel
Frequency Cepstrum Coefficient, CS-MFCC) 和国外学

者提出[13] 基于子指纹掩码 (Sub-fingerprint Masking,

SM)的音频指纹检索算法具有很好的检索效果.
针对实际中固定音频检索样本音频特征数据库存

储量大的问题, 本文提出一种基于压缩感知和音频指

纹降维的音频检索方法, 该方法在构建样本音频特征

库时利用压缩感知算法先对样本音频进行压缩处理再

提取音频指纹特征, 然后, 对提取的音频指纹引入离散

基尼系数进行指纹特征降维. 由于, 该方法对样本音频

采取先压缩再进行特征降维, 这就使得在同量的样本

音频下该方法构建的样本音频特征库的数据量较小,
算法减少了计算量, 提高了筛选速度和音频检索的鲁

棒性.

1   基于压缩感知的音频特征库构建

1.1   声音预处理

由于音频信号具有短时平稳性, 且音频数据的首末

段以及中间段有不含信息的音频段, 为了更高效的压缩

样本音频, 需要对样本音频进行预处理, 分为带通滤

波、预加重、分帧、加窗和静音帧判别.
1.2   音频信号的压缩处理

考虑到音频信号数据较大, 直接提取特征会使得

构建的特征库数据量大, 变相增加了检索工作量. 为此,
本文在特征提取前对音频信号进行压缩感知, 来解决

特征库数据量大的问题. 压缩感知算法是由 Donoho等[14]

在 2006年提出的概念, 是对信号压缩的同时进行采样,
不同于传统的 Nyquist采样定理, 在压缩感知的理论框

架下, 采样速率不再取决于信号的带宽, 而是取决于信

息在信号中的结构和内容[15]. 当信号为稀疏信号时, 压
缩感知可以以远小于采样定理要求的采样数, 通过重

构算法重构原始信号[16].
为验证音频信号在频域的稀疏性, 本文选用爱荷

华大学音乐乐器样本库 (University of Iowa Music Instrument
Samples, Iowa-MIS)[17] 中的数据作为样本进行分析, 统
计了 6 类音频信号 (采样率为 16 kHz) 的帧能量保留

比与时频成分保留个数间关系[18], 如图 1 所示. 其中,
纵坐标表示各帧保留的时频点个数 (按照频率成分幅

度由大到小的顺序保留时频点); 横坐标表示保留相应

数量的时频成分时, 所保留的时频成分能量占该帧信

号总能量的百分比. 时频变换选用 1 024点的离散余弦

变换 (Discrete Cosine Transform, DCT), 帧能量保留比

从 98%到 80%均匀变化时, 统计分析相应的时频保留

个数.
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图 1    不同帧能量保留比下 6类音频信号时频保留数统计

 

从图 1中可以看出, 6类音频信号的时频保留数随

着帧能量保留比的均匀下降以非线性方式下降. 可见,
音频信号在频域的能量呈非均匀分布, 大部分能量集中

在少数时频系数中. 以钢琴为例, 在帧能量保留比为

90%时, 时频保留数为 256个为总数 2048的 1/8, 同样,
贝斯在帧能量保留比为 92% 时, 时频保留数为 256, 说
明关键的 256个时频系数可以包含一帧音频 92%的信

息能量. 因此可知, 音频信号在频域呈现明显的能量集

中性, 即其在频域具有稀疏特性. 基于此, 本文将压缩感

知理论引入音频检索领域并对其理论进行改进.
x = [xn(1), xn(2), · · · , xn(N)]

xn(p)

设 为预处理后的第 n帧
音频信号, 根据稀疏编码模型音频信号 在 DCT域

的频域系数 α可用式 (2)表示:

α = ψx (1)

ψ N ×N α =[α1,α2, · · · ,αN]T其中,  为 的 DCT基矩阵,  .

α = [α1,α2, · · · ,αN]T

α′ = [α′1,α
′
2, · · · ,α′N]T α′

x

根据上述实验可知音频信号在频域具有稀疏特性,
中最大的 Q (Q<<N) 个系数集中了

N个系数的绝大部分能量, 即 α具有类 Q-稀疏特性. 基
于此, 仅保留 α中最大的 Q个系数, 并将其余系数置

零, 构成新向量 , 即,  中仅有 Q个

非零元素. 由此, 构建第 n 帧频域稀疏化后的音频信

号 :

x̄ =ψTα′ (2)

X̄ = [x̄n(1), x̄n(2), · · · , x̄n(N)] ψT ψ

X̄

其中 ,   ,   为 的转置矩阵 .

设置的 Q值反映了音频信号 在 DCT域稀疏化程度,
Q越小 DCT域的稀疏性越好.

X̄ X̄

此时, 完成音频信号稀疏化处理, 得到满足压缩条

件的时域稀疏信号 . 要实现对稀疏音频信号 的压缩,
需要通过观测矩阵将稀疏信号投影到低维空间. 为保

证音频检索过程中观测矩阵在训练和识别阶段一致,

选择一个稳定的观测矩阵至关重要. 考虑到音频信号

具有短时平稳性, 即, 相邻若干样点变化平缓, 故本文

选行阶梯矩阵[19] 为观测矩阵. 通过此观测矩阵将稀疏

音频信号相邻的几个采样点合成一个采样值, 这样既

压缩了音频信号又保持了音频信号的短时平稳性, 便
于后续二次分帧处理.

X̄将上述 Q-稀疏化后的第 n帧信号 通过行阶梯观

测矩阵Ф投影得到 M维的观测序列信号:

Y = ΦX̄ (3)

Y = [yn(1),yn(2), · · · ,yn(R)] H×N其中,  , Φ 为  的观测矩

阵 (H<N). 当选定的压缩比 N/H=3时, 观测矩阵为:

Φ =



111000000000 · · ·0
000111000000 · · ·0
000000111000 · · ·0

...
000000000 · · ·0111


H×N

(4)

N ×1 X̄故 稀疏音频信号 经过观测矩阵 Φ 压缩后得

到维度为 H×1 的观测信号 Y减小了音频序列数据量.
1.3   稀疏音频指纹特征提取

在音频的众多特征中, 音频指纹是近年来最受欢

迎的一种, 音频指纹是指可以代表一段音频重要声学

特征的基于内容的紧致数字签名, 其主要目的是用少

量的数字信息代表大量音频数据信息. 它相对于传统

的音频特征具有 3 个优点, 因为音频指纹数据量较小,
可以减小特征数据库的存储量从而提高音频特征匹配

速度; 指纹的抗噪性能较高, 可以减小音频识别过程中

的干扰因素; 音频指纹特征提取流程相对简单, 因此可

以减少特征提取的时间增加音频减速速率.
在众多的音频指纹中, Philips 音频指纹模型因具

有较高的鲁棒性且算法较为简单, 本文以此指纹模型

为基础进行音频指纹提取. 首先, 对上述压缩后的音频

数据 Y进行二次分帧; 其次, 对分帧后信号进行离散傅

里叶变换并对频域信号进行频谱子带划分, 从频谱中

选取 M 个非重叠的频带, 频带之间是等对数间隔的.
再次, 计算每帧音频的各个子带能量, 分别求其上述选

取的 M个非重叠频带的能量. 最后, 根据子带能量的

判别生成每帧音频的子指纹, 上述每帧所求的 M个子

带能量比特差分判别公式如下:

F(n,m) =


1, if t(n,m)− t(n−1,m) > 0

0, if t(n,m)− t(n−1,m) ≤ 0
(5)
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t(n,m) =

E(n,m)−E(n,m+1)

其中, E(n, m)表示音频第 n帧的第 m子带能量, 
表示第 n帧的第 m子带和 m+1 子

带的能量差, F(n, m) 为对应的二进制比特音频指纹信

息. 最终, 每帧音频最后生成一个 M–1 维的二进制子

指纹信息.
1.4   音频指纹降维

对于一段音频来说, 所含的音频指纹信息是由多

个二进制子指纹信息构成, 其指纹信息数据量仍然很

大, 在实际应用中, 希望进一步降低音频指纹维数从而

有效减少指纹数据量. 为此, 本文提出基于离散基尼系

数计算的音频指纹降维方法. 求取音频指纹的每一维

度离散基尼系数, 各维度指纹的离散基尼系数反映了

音频指纹该维度数据的离散程度, 即音频指纹该维度

数据的差异性大小. 音频指纹某维的离散基尼系数越

大, 不同音频在该维的差异就越大, 说明该维数据的区

分性越好, 反之区分性差. 本文通过保留音频指纹中区

分性较好维的信息, 去掉区分性较差维的信息, 从而实

现降低指纹维数的目的.
音频指纹各维度的离散基尼系数计算过程如下:

⇀
W

j

⇀
W

j

(1) 求取音频指纹的离散洛伦兹曲线, 离散洛伦兹

曲线是求离散基尼系数的关键曲线, 是由累积指纹数

据占比矢量 的各个元素构成, j表示音频指纹的维

度序号, 取值范围 j=1,2,…, M–1 求取累积指纹数据占

比矢量 的计算过程如下:

将音频指纹库中的各类音频指纹按帧处理, 音频

指纹每 50 帧指纹数据为一组共分成 L组, 构建第 j维
累积指纹数据矢量:

⇀
C j = [c j

1,c
j
2, · · · ,c

j
L] (6)

c j
i =
∑50

b=1
F(50× (i−1)+b, j)

c j
1 ≤ c j

2 ≤ c j
3 ≤ · · · ≤ c j

L
⇀
W j = [w j

1,w
j
2, · · · ,w

j
L]

其中,  , i=1,2,…, L为组编

号且有 , 构建第 j维累积指纹数据

占比矢量 , 矢量中各元素定义为:

w j
1 =

c j
1∥∥∥∥∥∥⇀C j
∥∥∥∥∥∥

1

, w j
2 =

c j
1+ c j

2∥∥∥∥∥∥⇀C j
∥∥∥∥∥∥

1

, · · · ,w j
L =

c j
1+ c j

2+ · · ·+ c j
L∥∥∥∥∥∥⇀C j

∥∥∥∥∥∥
1

= 1

(7)
⇀
W

j
占比矢量 各元素构成的曲线为离散洛伦兹曲

线, 如图 2所示的曲线.
(2) 以上述所求的离散洛伦兹曲线为分界线, 可得

音频指纹第 j维度的基尼系数公式如下:

G j =
S a

S a+S b
(8)

S a

S b

G j

如图 2 所示, 其中,  为坐标对角线段 OA 与离散

洛伦兹曲线围成的闭合面积, 点 O 的坐标为 (0,0) 点
A的坐标 (1,1),  为坐标线段 OB、BA与离散洛伦兹

曲线围成的闭合面积, 点 B 的坐标为 (1, 0),  为音频

指纹第 j维度的基尼系数.
 

S
a

S
b

指纹积累组数占比量

积
累
指
纹
数
据
占
比
量
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图 2    音频指纹离散基尼系数示意图

 

S a+S b

S a+S b = 1/2

由上述可知,  的和为对角线段 OA 与线段

OB、BA所围成的闭合面积, 即:  , 因为音

频指纹是离散的, 故本文将上述公式离散化为:

G̃ j = 1− 1
L

(
2×
∑L−1

i=1
w j

i +1
)

(9)

G̃ j

w j
i

由此, 得到音频指纹第 j维离散基尼系数 , 其中

i为组编号,  为音频指纹第 j维度累积第 i组指纹数

据占比量.

F′(n,r)

最终, 通过统计音频指纹各维度的离散基尼系数,
去掉区分性较差维的信息得到降维指纹 其中,
r=1,2,…,R (R < M–1), 进而构建音频特征库.

2   音频特征检索

本文采用比特误码率作为匹配相似度判定, 具体

过程如下:

Ȳ

(1) 选取待测音频经上述预处理、稀疏化处理以

及压缩处理得到待测观测序列信号 .
Ȳ

Fd(n,r)

Fd(n,r)

(2)将上述压缩处理后的待测观测序列信号 经指

纹特征提取、指纹特征降维得到待测音频指纹 ,
其中,  表示待测音频信号序列第 n帧音频指纹

的第 r位.
(3) 将得到的待测音频指纹与样本音频指纹库中
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的音频指纹进行相似度匹配, 本文选取比特误差率 (Bit
Error Rate, BER)作为匹配算法比较两个音频片段之间

的相似度, 其计算公式如下:

BER =

∑T

n=1

∑R

r=1
Fd(n,r)⊕F′(n,r)

T ×R
(10)

F′(n,r),Fd(n,r)其中, ⊕为异或操作,  分别代表降维后的

样本音频和待检音频第 n帧音频指纹的第 r位, T为音

频总帧数, R为音频指纹位数.
(4) 设置比特误差率的阈值, 求其 BER 的值, 若其

值小于设定的阈值, 则表示待检音频与样本音频库中

的音频相似度较高, 反之, 待检音频与样本音频库中的

音频相似度较低, 从而得出检测结果.

3   实验结果与分析

3.1   性能评价指标

为了验证算法的有效性, 本文选用音频检索中常

用的查全率与查准率作为性能评价标准; 查全率与查

准率的定义如下:
查全率=从检索源中检出的正确目标数/应检索出

的目标数

查准率=从检索源中检出的正确目标数/实际检索

出的目标数

3.2   实验结果分析

本文实验主要在不同信噪比的数据集进行检索,
以验证本文算法的检索性能. 所用数据采样率为 8 kHz,
特征提取处理帧长为 0.256 s, 帧移为 0.032 s, 对于压缩

后的音频数据每帧分为 33个子带, 即 M=33.
数据库 1: 包含 5000个音频文件, 每个音频文件长 3 s~

5 min, 主要为课题所在实验室的采集语音数据及从互

联网采集的音频数据, 总大小约为 12.3 GB, 总时长为

230 h, 音频文件为 8 kHz采样 16 bit编码的 PCM格式.
数据库 2: 针对数据库 1, 添加白噪声形成信噪比

为 40 dB的数据集.
数据库 3: 针对数据库 1, 添加白噪声形成信噪比

为 30 dB的数据集.
数据库 4: 针对数据库 1, 添加白噪声形成信噪比

为 20 dB的数据集.
数据库 5: 针对数据库 1, 添加白噪声形成信噪比

为 10 dB的数据集.
数据库 6: 从数据库 1 中任意选取 1000 个音频文

件, 从其中随机位置截取一段时长为 3 s的音频数据作

为检索片段.
3.2.1    音频指纹降维程度分析

为确定音频指纹降维能量, 本文从音频数据库 1中
选取语音类数据和歌曲类数据, 求取所选数据音频指纹

各维度的离散基尼系数, 统计音频指纹各维度的离散基

尼系数. 图 3(a)、图 3(b) 分别给出了 250 段与 500 段

数据的 32维音频指纹各维度的离散基尼系数的均值.
 

0 5 10 15 20 25 30

音频指纹维数

0.33

0.34

0.35

0.36

0.37

0.38

0.39

0.40

0.41

0.42

0.43

离
散
基
尼
系
数

(a) 250段数据音频指纹各维度的离散基尼系数

0 5 10 15 20 25 30

音频指纹维数

0.32

0.34

0.36

0.38

0.40

0.42

0.44

离
散
基
尼
系
数

(b) 500段数据音频指纹各维度的离散基尼系数 
图 3    语音与歌曲数据音频指纹各维度的离散基尼系数

 

从图 3 可以看出测试的数据量不同时 (250 段与

500段), 得到的音频指纹各维度的离散基尼系数的均值

不相同, 但是最小离散基尼系数所对应的维数是相同

的. 即, 在两个不同体量的测试数据中, 得到的结果都是

音频指纹在第 2、14、15、25 维的离散基尼系数相对

其他维数都比较低, 说明音频指纹在这几维的信息区分

度相对较低. 根据 1.4 节分析, 降维音频指纹将保留指

纹离散基尼系数大的维度信息, 舍去指纹离散基尼系数

小的维度信息. 因此, 可以去掉音频信号的这几维指纹
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信息, 从而达到指纹降维目的. 以此类推, 若想进一步降

维可以通过图 3看出指纹离散基尼系数在第 1、3、24、
26 维也相对较低, 可以尝试去除这几维的指纹信息.
3.2.2    样本压缩比与指纹降维对检索性能的影响

利用样本音频库中的各类音频, 依次选取音频数

据作为待查询音频, 然后对样本特征数据库进行检索.
(1)样本不同压缩程度对检索性能的影响

本实验选取数据库 6 中的数据集为待查询音频,
在数据库 1 进行检索. 比较不同样本压缩比下构建的

特征库的检索效果. 此实验中, 构建特征数据库时不进

行指纹特征降维操作. 样本压缩比 N/H 分别设置为

1、2、3、4、5时, 音频检索性能如表 1所示.
 

表 1     样本压缩程度对检索结果的影响 (%)
 

样本压缩比 查全率 查准率

1 100 99.8
2 99.6 99.4
3 99.2 97.5
4 95.3 91.7
5 84.7 76.2

 
 

表 1表明, 当样本压缩比 N/H为 2和 3时, 检索效

果相对较好. 考虑到样本压缩比为 3时, 既能多压缩样

本数据又能取得较好的检索效果, 因此, 样本压缩比取

3时最为合适.
(2)指纹维数对检索性能的影响

根据图 3 所得的音频指纹各维度的离散基尼系数

情况, 采取保留指纹离散基尼系数大的维度信息, 舍去

指纹离散基尼系数小的维度信息的方式进行音频指纹

降维. 结合图 3结果, 本文尝试分别丢弃 0维 (不丢弃)、
4 维、6 维和 14 维离散基尼系数最小的音频指纹信息

构建特征库. 即, 音频指纹降维至 32 维、28 维、26 维

和 18 维. 此实验选取数据库 6 中的数据集为待查询音

频, 在数据库 1 进行检索. 此实验过程样本音频不做压

缩处理. 比较不同指纹维数对检索性能的影响结果如

表 2所示.
 

表 2     指纹维数对检索结果的影响 (%)
 

指纹维数 查全率 查准率

32 100 99.8
28 100 98.5
26 96.2 91.4
18 93.1 67.6

 
 

表 2表明, 音频指纹降至 28维与 26维时, 查全率

相对较好, 但考虑到查准率时, 音频指纹降至 28 维时

既能保证降低指纹维数, 又能保证检索性能, 因此, 指
纹降至 28维较为合适.

(3)样本压缩程度和指纹降维程度对检索性能的影响

由表 1 可以看出样本压缩比 N/H 为 2 和 3 以及

4 时检索性能较好 ,  由表 2 可以看出指纹维数降至

28 维和 26 维时, 检索性能较好. 结合这两个实验结果

中最好的参数, 选取数据库 6 中的数据集为待查询音

频, 在数据库 1进行检索. 比较不同压缩比和音频指纹

情况下所提方法的检索性能如表 3所示.
 

表 3     样本压缩结合指纹降维对检索结果的影响
 

样本压缩比 指纹维数 查全率(%) 查准率(%)
2 28 99.8 98.6
2 26 95.4 89.5
3 28 98.7 97.8
3 26 94.5 86.3
4 28 94.8 90.6
4 26 90.1 75.8

 
 

表 3表明, 在综合考虑到减小样本音频特征库数据

量与保证检索准确率的情况下, 样本压缩比 N/H=3 及

音频指纹降至 28 维时, 既能减小样本音频特征库数据

量又能保证检索准确率. 因此, 选取样本压缩比为 3 以

及音频指纹为 28维进行音频检索最为合适.
3.2.3    不同信噪比下不同算法的音频检索性能对比

为了验证本文算法的优劣性, 特将本文算法与其

他同类型检索方法进行性能比较. 考虑到基于压缩感

知梅尔倒谱的检索算法[12](Compressed Sensing Mel

Frequency Cepstrum Coefficient, CS-MFCC) 和基于子

指纹掩码 (Sub-fingerprint Masking, SM)的音频指纹检

索算法[13] 具有很好的检索效果. 本文选用这两个方法

为参考方法, 简写为 CS-MFCC算法和 SM算法.
在本次对比试验中, 本文方法依据上述的综合讨

论取样本压缩比为 3 以及音频指纹为 28 维的指纹特

征作为实验特征参数. 在音频检索阶段时, 添加不同信

噪比的高斯白噪声作为干扰, 选取数据库 6 中的数据

集为待查询音频, 分别在数据库 1、2、3、4、5 进行

检索. 3种方法的检索性能如表 4所示.
由表 4可以看出, 在信噪比相同的情况下, 本文算

法的查全率与查准率相对较高, 说明在相同环境下本

文的算法法案优于 CS-MFCC 算法和 SM 算法. 另外,
在不同信噪比下, 3种算法的查全率与查准率都发生不

同程度的改变. 本文算法、CS-MFCC算法和 SM算法
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的查全率变化趋势如图 4 所示, 查准率的变化趋势如

图 5所示.
 

表 4     不同信噪比下不同算法的音频检索性能 (%)
 

SNR
(dB)

本文算法 CS-MFCC SM
查全率 查准率 查全率 查准率 查全率 查准率

clean 98.7 97.8 94.3 92.5 97.8 94.6
40 98.3 97.5 91.8 90.5 94.8 93.6
30 97.2 96.8 89.5 88.7 93.4 92.5
20 94.6 93.8 83.4 82.6 92.3 90.1
10 87.3 86.2 77.5 75.4 85.8 85.6
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图 4    3种算法的查全率趋势图
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图 5    3种算法的查准率趋势图

 

由图 4 和图 5 可以看出本文算法、CS-MFCC 算

法和 SM 算法的查全率与查准率虽然都随着信噪比的

降低而减小. 但是, 减小的幅度与快慢不同, 说明 3 种

算法的鲁棒性能不同. 在信噪比为 20 dB以上时, 本文

算法与 SM算法的鲁棒性相差不大, CS-MFCC算法的

鲁棒性相对较差. 在信噪比低于 20 dB 后, SM 算法的

鲁棒性比本文算法的鲁棒性较为好点, CS-MFCC算法

的鲁棒性在信噪比低于 30 dB 后就开始急速变差. 综
上所述, 3种算法中本文算法的检索性能与鲁棒性都相

对较好, 因此, 可以知本文方法具有良好的检索性能.

4   结束语

本文针对现有音频检索中样本音频特征库数据量

较大且检索速率慢问题, 提出一种基于压缩感知和音

频指纹降维的固定音频检索方法, 该方法利用压缩感

知算法对样本音频进行先压缩再提取音频指纹特征随

后引入离散基尼系数对音频指纹进行降维, 使得样本

音频特征库的数据量减小. 该方法的特征匹配算法简

单, 而且匹配速率较快, 实验表明, 该方法在选取合适

的样本音频压缩比与音频指纹维数时具有较好的检索

性能.
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