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基于协同过滤算法的自动化隐式

评分音乐双重推荐系统

李　涛，符　丁
（黔南民族师范学院，贵州 都匀　５５８０００）

摘要：提出了基于协同过滤算法的自动化隐式评分音乐双重推荐系统；在异构普适环境推荐框架下，对系统总体结构进行设

计；其中硬件部分采用四元件组成方式，使用 Ｗ９００７１０型号芯片作为播放器核心板，并将隐式评分提取器与推荐引擎结合起来，

可避免噪声干扰；而软件部分设计场景模拟衰减现象，采用协同过滤算法描述衰减过程，根据描述结果，设立双重推荐机制来实

现抗人为影响的音乐双重推荐系统；由实验结果可知，对于大规模音乐数据推荐具有良好可扩展性。

关键词：协同过滤；自动化；隐式评分；音乐；双重推荐；普适环境
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０　引言

由于信息不断增加与更新，使网络结构中信息量以指

数规律迅速扩展，因此形成了信息爆炸显式社会网络结构，

对于音乐爱好者来说，网络上信息过载成为了严重问题，

爱好者在网络复杂结构中迷失航向，无法明确所要寻找信

息位于信息空间中的具体位置，也无法返回到某个节点，

再加上网络信息的复杂性，限制爱好者的认知能力，造成

用户无法获取满意音乐信息［１］。为了解决这些问题，需将

网络从被动浏览转化为主动浏览，实现网络结构对用户提

供主动的信息服务，为此，构建了基于协同过滤算法的自

动化隐式评分音乐双重推荐系统。采用协同过滤算法的自

动化隐式评分结构能够反映出不同用户之间对音乐兴趣以

及内容之间关联性，为具有共同兴趣用户推荐相似内容的

可能性大大增加。对于同一用户对音乐喜欢的具体内容也

是具有相似特征关联的，其音乐种类也具有风格和品质。

基于用户自身、用户与用户之间的联系，可通过内容推荐

方式，引导用户对音乐内容访问行为，进而适应网络能力，

实现网络带宽利用效率的优化，根据用户兴趣爱好，推荐

满足用户需求的信息［２］。

１　异构普适环境的推荐框架

在普适环境下，人们能够任意使用设备来获取相关信

息，基于普适环境背景下构建异构普适环境推荐框架，为

自动化隐式评分音乐双重推荐系统研究奠定基础［３］。异构

普适环境推荐框架设计如图１所示。

普适环境结合了网络技术与移动技术，设计了面向客

户的自适应推荐结构。普适环境是由网络设备与服务共同

组成的，其中网络设备包括计算机、手机和各种网络连接

家电等，网络服务包括计算、管理与控制等。在该环境下，

网络可收集来自用户、管理员的查询、配置与管理信息，
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图１　异构普适环境推荐框架

将这些信息传递到各个服务器端口，再次通过网络应用到

综合平台，为推荐系统设计提供基础［４］。

２　自动化隐式评分音乐双重推荐系统

基于异构普适环境推荐结构的自动化隐式评分音乐双

重推荐系统设计如图２所示。

图２　自动化隐式评分音乐双重推荐系统

由图２可知：双重推荐系统是由应用、异构通信和网

络模块构成的，其中核心部分主要位于异构通信模块之中。

采用协同过滤算法，从一个节点中提取信息，随机发送给

另外一个节点，重复该动作，使其他节点接收到信息［５］。

基于协同过滤算法的信息传送方式完全模拟人们通过网络

的日常交流方式，保证用户信息的高效率传输。其中蓝牙

模块是连接外围设备的统一桥梁，采用无线连接方式可实

现用户自然享受信息推荐服务；数据采集模块是收集可推

荐给用户的主要信息，也可根据用户偏好作出个性化推荐

服务。对于不同推荐系统，需要收集的内容也是不同的，

音乐推荐需要收集用户音乐播放器中的数据，而歌手推荐

需要收集音乐播放器中的歌手信息［６］。根据推荐内容分别

将信息存储到服务器上，用户可将自己感兴趣的数据保存

到播放器中，通过设备之间的交互实现数据共享；推荐模

块是通过数据采集到的用户偏好信息来推荐内容，采用协

同过滤算法获取合适的推荐列表给用户。

２１　硬件设计

如图３所示，音乐双重推荐系统硬件结构是由４个元件

组成的。

图３　音乐双重推荐系统硬件结构

根据图３分别对音乐播放器和隐式评分提取器进行

设计。

２．１．１　音乐播放器

在异构普适环境下，用户界面友好性展示的更加明显，

根据用户接入的电子设备以及接入方式，对用户端界面做

出适当调整［７］。具体设计如图４所示。

图４　音乐播放器

由图４可知：采用 Ｗ９００７１０型号的核心板与电源模块、

语音识别模块、ＬＣＤ、键盘和音频相连。利用麦克风向播

放器中输入语音数据，通过语音识别模块对数据进行识别；

利用麦克风和耳机向音频编解码输入语音数据，通过音频

编解 码 对 数 据 进 行 处 理［８］。最 终 将 所 有 数 据 集 中 在

Ｗ９００７１０型号的核心板上，通过ＬＣＤ显示在屏幕上。

２．１．２　隐式评分提取器

根据音乐数据采集器采集到的用户信息，设计一种隐

式评分提取器，专门对用户隐式信息进行评分。在普适环

境中分别提取歌手与歌曲这两种项目评分，并在移动环境

中充分考虑资源分布情况，通过推荐引擎，将用户浏览过

的多种浏览器和自定义播放器信息进行集中处理，采用协

同过滤算法使网络拓扑结构中的每个节点都部署一个智能

代理节点。结合普适环境，将经过音乐数据采集器上的信

息分散在各个服务器之中［９］。当用户进入到普适推荐环境

之中，服务器会根据用户以往搜索记录，将可感兴趣的歌

曲或歌手推荐到用户设备上，将这些数据在客户端与服务

器中进行交互，采用协同过滤算法不会受到噪声干扰影响

得以共享［１０］。隐式评分提取内部电路图如图５所示。

由图５可知：当引脚为为高电平时，Ｑ１三极管截止，

电路不工作；当引脚为高电平时，Ｑ１三极管导通，电路工

作，向外发射信号，经过三极管将电流放大，发射载波所

占的比例增加，保证采集器能够容纳更多信息，使评分结

果更准确。
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图５　隐式评分提取电路连接

音乐双重推荐系统是由音乐数据采集器、音乐播放器

和隐式评分提取器和推荐引擎组成的，其中音乐数据采集

器可为系统提供海量数据；音乐播放器可为系统提供清晰

推荐结果；将隐式评分提取器与推荐引擎结合起来，可为

推荐系统提供准确评分结果。采用协同过滤算法，尽可能

利用集中式推荐效果，以便达到异构环境下的推荐服务一

致性［１１］。

２２　软件设计

针对硬件中的隐式评分提取器，对推荐系统软件功能

进行设计。在构建协同过滤自动化隐式评分音乐双重推荐

系统时，需先统计用户听歌历史记录，从该记录中提取用

户的音乐偏好信息，根据提取的信息来决定该用户对歌曲

以及歌手喜爱情况。采用双重提取策略，首先对所有歌曲

进行隐式评分，根据评分结果提取出得分相对较高的歌曲；

然后分析这些歌曲的类型，定位到某种唱这种风格歌曲的

歌手，再次将这些歌曲与歌手发行的歌曲进行整合处理；

最后将整合结果做成推荐列表，推荐给用户。在此过程中，

利用协同过滤算法，为用户提供合理推荐建议。

自动化隐式评分是指在用户寻找感兴趣信息过程中，系

统追随用户行为来分析用户兴趣，该过程只需通过用户浏览

某个网站时，就可对某个阅读时间较长的页面保存下来，以

此说明该网页涉及用户感兴趣内容。区别于传统系统，在该

推荐系统中采用双重推荐机制，综合考虑歌曲和歌手推荐，

使每个歌手很自然地融合为一个曲风载体。在实际生活中，

经常使用歌手名来表达用户对音乐偏好程度。如果用户音乐

播放器播放的是 “林俊杰”的歌，那么可推断出该用户比较

喜欢抒情类的歌曲。但是，如果用户音乐播放器播放的是

《一千年以后》—林俊杰某个专辑中的一首歌，那么很难分

辨出该用户的音乐偏好。为此，采用协同过滤算法能够更精

准度量出用户音乐偏好。具体流程如图６。

对于特定用户来说，假设用户能多听一次该歌手的歌

曲，那么相应隐式评分会大大增加，因此，每听一次歌曲

的行为就要被赋予新的权重。设立如表１所示的场景来模

拟衰减现象。

表１　衰减模拟场景

用户 歌曲１ 歌曲２

１ １次 ５０次

２ １０次 ５００次

图６　自动化隐式评分系统流程

由表１可推断出用户１不喜欢歌曲１，而用户２喜欢歌

曲１；用户１和２都喜欢歌曲２。用户２听的次数是用户１

的１０倍，虽然获取的偏好相似度与实际完全相反，但是后

续听歌行为可增加隐形评分，其权值大小是小于最初用户

听歌时的权值大小。在推荐系统之中，采用协同过滤算法

来设计衰减函数来描述上述具体衰减现象。

假设听歌行为次数为狀，那么第狀次听歌行为的权

值为：

狑犲犻犵犺狋（狀）＝α×犲
－β×狀 （１）

　　公式 （１）中：β为衰减速度；α为控制歌曲的隐式评分

程度；犲为常数。

假设用户犡 听歌曲犢 的次数为狀′（犡，犢），那么根据公

式 （１）的衰减公式，可获取用户犡 对歌曲犢 的双重推荐

机制：

犳＝ ∑
狀′（犡，犢）

狀＝１

狑犲犻犵犺狋（狀）＝α×∑
狀′（犡，犢）

狀＝１

犲－β×狀 （２）

　　根据上述双重推荐机制，将所有用户对于某个歌手或

歌曲偏好程度作为向量，计算两者之间的相似度，获取歌

手与歌曲的相似内容之后，根据用户历史偏好预测当前用

户还没有确定的歌曲种类，获取一个排序的歌曲列表作为

推荐项目。具体推荐内容如图７所示。

由图７可知：对于歌曲Ａ，根据用户历史偏好，喜欢歌

曲Ａ的用户都喜欢歌手Ｃ，得出歌曲Ａ与歌手Ｃ所唱的歌

曲风格相似，而用户３喜欢歌曲Ａ，那么可推断出用户３也

可能喜欢歌手Ｃ。

根据上述推荐内容的需求用例设计隐式评分推荐功能，

给出自动化隐式评分音乐双重推荐功能代码如下：

ｉｍｐｏｒｔｊａｖａｘ．ｓｏｕｎｄ．ｍｉｄｉ．；／／Ｔｈｅｍｉｄｉｐａｃｋａｇｅｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙ

ｐｕｂｌｉｃｃｌａｓｓＭｉｎｉＭｕｓｉｃＡｐｐ｛
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图７　推荐内容

ｐｕｂｌｉｃｓｔａｔｉｃｖｏｉｄｍａｉｎ（Ｓｔｒｉｎｇ［］ａｒｇｓ）｛
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ｍｉｎｉ．ｐｌａｙ（）；

｝

ｐｕｂｌｉｃｖｏｉｄｐｌａｙ（）｛

ｔｒｙ｛

／／Ｇｅｔａｓｅｑｕｅｎｃｅｒａｎｄｏｐｅｎｉｔ

Ｓｅｑｕｅｎｃｅｒｐｌａｙｅｒ＝ ＭｉｄｉＳｙｓｔｅｍ．ｇｅｔＳｅｑｕｅｎｃｅｒ（）；

ｐｌａｙｅｒ．ｏｐｅｎ（）；

Ｓｅｑｕｅｎｃｅｓｅｑ＝ｎｅｗＳｅｑｕｅｎｃｅ（Ｓｅｑｕｅｎｃｅ．ＰＰＱ，４）；／／Ｔｒｅａｔｔｈｅ

ａｒｇｕｍｅｎｔｓａｓＲｅａｄｙ－ｂａｋｅａｒｇｕｍｅｎｔｓ

Ｔｒａｃｋｔｒａｃｋ ＝ ｓｅｑ．ｃｒｅａｔｅＴｒａｃｋ（）；／／Ａｓｋｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｆｏｒ

ａｔｒａｃｋ

／／Ｐｕｔｓｏｍｅ ＭｉｄｉＥｖｅｎｔｓｉｎｔｏｔｈｅＴｒａｃｋ，ｔｈｅｓｅｔＭｅｓｓａｇｅ（）

ｍｅｔｈｏｄｉｓｗｈａｔｗｅｓｈｏｕｌｄｒｅａｌｌｙｃａｒｅ

ＳｈｏｒｔＭｅｓｓａｇｅａ＝ｎｅｗＳｈｏｒｔＭｅｓｓａｇｅ（）；

ａ．ｓｅｔＭｅｓｓａｇｅ（１４４，１，４４，１００）；

ＭｉｄｉＥｖｅｎｔｎｏｔｅＯｎ＝ｎｅｗＭｉｄｉＥｖｅｎｔ（ａ，１）；

ｔｒａｃｋ．ａｄｄ（ｎｏｔｅＯｎ）；

ＳｈｏｒｔＭｅｓｓａｇｅｂ＝ｎｅｗＳｈｏｒｔＭｅｓｓａｇｅ（）；

ｂ．ｓｅｔＭｅｓｓａｇｅ（１２８，１，４４，１００）；

ＭｉｄｉＥｖｅｎｔｎｏｔｅＯｆｆ＝ｎｅｗＭｉｄｉＥｖｅｎｔ（ｂ，１６）；

ｔｒａｃｋ．ａｄｄ（ｎｏｔｅＯｆｆ）；

ｐｌａｙｅｒ．ｓｅｔＳｅｑｕｅｎｃｅ（ｓｅｑ）；／／ＧｉｖｅｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｔｏｔｈｅＳｅｑｕｅｎ

ｃｅｒ

／／ｌｉｋｅｐｕｓｈｉｎｇａＣＤｔｏａＣＤｐｌａｙｅｒ

ｐｌａｙｅｒ．ｓｔａｒｔ（）；／／ＳｔａｒｔｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｒｌｉｋｅｐｕｓｈｉｎｇＰＬＡＹ

｝

ｃａｔｃｈ（Ｅｘｃｅｐｔｉｏｎｅｘ）｛

ｅｘ．ｐｒｉｎｔＳｔａｃｋＴｒａｃｅ（）；

｝

｝／／Ｃｌｏｓｅｐｌａｙ

｝／／Ｃｌｏｓｅｃｌａｓｓ

根据上述推断内容，可作为推荐依据实现软件部分的

设计，保证用户获取更加准确的推荐列表。

３　实验

采用协同过滤算法设计的自动化隐式评分音乐双重推

荐系统，从该系统推荐结果准确性角度出发，设计了如下

对比实验。由于协同过滤算法需要上百个节点才能体现网

络复杂程度，因此，采用基于Ｊａｖａ的工具包模拟离散点来

构建复杂网络结构。

３１　实验环境

实验环境设置如表２所示。

表２　实验参数设置

参量 数值

节点 １０个

ＣＰＵ ２

核心频率 １．９ＧＨｚ

内存 ８ＧＢ

与计算固定数量节点不同，采用协同过滤算法需计算

相邻节点最大值的限制，将距离一定范围内的所有节点都

视为当前邻居，虽然邻居个数不确定，但是相似度不会相

差较大，对于孤立节点处理也较为妥当。

３２　实验结果与分析

传统系统采用显示评分方法，为用户进行音乐推荐；

而双重推荐系统采用隐式评分方法，为用户进行音乐推荐。

这两种推荐系统分别在噪声干扰和人为因素影响下推荐结

果精准度进行对比，具体对比情况如下所示。

３．２．１　噪声干扰

传统系统对音乐数据进行提取时，受到噪声干扰影响，

使数据不能被全部统计，导致最后提取到的数据为无效数

据。而协同过滤系统设计隐式评分提取电路对音乐数据进

行提取时，不会受到噪声干扰影响，使数据被全部统计，

提取效果较好，对于推荐结果也较为准确。将这两种系统

受到噪声干扰影响程度进行对比，结果如图８所示。

图８　两种系统在噪声干扰影响下推荐精准度对比

由图８可知：当噪声干扰为ｔ１～ｔ２等级时，传统系统

推荐结果精准度从８５％下降到６０％，而协同过滤系统推荐

结果精准度从８８％下降到７０％；当噪声干扰为ｔ２～ｔ４等级

时，传统系统推荐结果精准度从６０％下降到３５％，而协同

过滤系统推荐结果精准度从７０％下降到６５％；当噪声干扰

为ｔ４～ｔ５等级时，传统系统推荐结果精准度与协同过滤系

统推荐结果无明显变化；当噪声干扰为ｔ５～ｔ６等级时，传

统系统推荐结果精准度从３５％升高到了４０％，而协同过滤

系统推荐结果精准度从６５％升高到了６７％；当噪声干扰为



第１１期 李　涛，等：


基于协同过滤算法的自动化隐式评分音乐双重推荐系统 ·１７５　　 ·

ｔ６～ｔ７等级时，传统系统推荐结果精准度从４０％升高到了

４３％，而协同过滤系统推荐结果精准度从６７％升高到了

６９％；当噪声干扰为ｔ７～ｔ８等级时，传统系统推荐结果精

准度从４３％下降到了４０％，而协同过滤系统推荐结果精准

度从６７％下降到了６５％；当噪声干扰大于ｔ８等级时，传统

系统推荐结果精准度下降到了３０％，而协同过滤系统推荐

结果精准度下降到了５５％，说明噪声干扰等级超过ｔ８时，

两种系统都受到较大程度的干扰，推荐结果精准度无法得

到有效控制，而在实际生活中，超过ｔ８等级的噪声会噪声

机器设备的损坏，为此，可忽略超过该等级的噪声干扰

影响。

根据上述对比内容可知：当噪声干扰为ｔ１～ｔ２等级时，

两种系统推荐结果精准度都达到最高，分别为８５％和８８％，

且协同过滤系统在受到ｔ１～ｔ８等级噪声干扰影响，推荐结

果精准度始终不低于６０％。由此可知，在噪声影响下，采

用协同过滤系统推荐结果精准度较高。

３．２．２　人为因素影响

采用传统系统会受到人为因素影响，播放器中的音乐

杂乱无章，无法获取准确的推荐信息，采用显示评分机制，

使推荐结果更加偏向后期用户听到的歌曲；而采用协同过

滤系统，虽然播放器中的音乐播放种类较为混乱，但是可

通过隐式评分来获取准确推荐信息，并采用双重推荐机制，

提高推荐结果精准度。将这两种系统受到人为因素影响进

行对比，结果如图９所示。

图９　两种系统在人为因素影响下推荐精准度对比

由图９可知：在人为因素影响下，当时间为６ｈ时，采

用传统系统推荐结果精准度为８０％，而采用协同过滤系统

推荐结果精准度为９０％；当时间为１２ｈ时，采用传统系统

推荐结果精准度为７０％，而采用协同过滤系统推荐结果精

准度为８８％；当时间为１８ｈ时，采用传统系统推荐结果精

准度为６０％，而采用协同过滤系统推荐结果精准度为８０％；

当时间为２４ｈ时，采用传统系统推荐结果精准度为５０％，

而采用协同过滤系统推荐结果精准度为７８％。

根据上述对比内容可知：当时间为６ｈ时，两种系统推

荐结果精准度都达到最高，分别为８０％和９０％，由此可知，

在人为因素影响下，采用协同过滤系统推荐结果精准度

较高。

３３　实验结论

综合上述实验内容可得出结论：采用协同过滤算法设

计的自动化隐式评分音乐双重推荐系统是具有合理性的。

①在噪声干扰影响下，当干扰等级为ｔ１～ｔ２时，传统系统

与协同过滤系统推荐结果精准度都达到最高，分别为８５％

和８８％；②在人为因素影响下，当时间为６ｈ时，传统系统

与协同过滤系统推荐结果精准度都达到最高，分别为８０％

和９０％。在这两种因素干扰下，采用协同过滤算法设计的

系统推荐结果精准度都比传统系统精准度要高。

４　结束语

针对设计内容具有以下创新点：以推荐系统内容为主，

结合普适环境，通过收集当前用户偏好信息，利用协同过

滤处理方式预测用户感兴趣内容，以此为基础设计推荐系

统，可有效避免噪声干扰和人为因素的影响，保证较高的

推荐结果精准度。

对于设计系统的研究展望内容有：采用协同过滤算法

设计的推荐系统是具有合理性的，但是有关蓝牙交互可靠

性还有待提高，主要原因是蓝牙交互协议的不对称性，导

致异构通信模块工作效率较低。因此，在以后研究过程中，

争取使用定量化方法来研究蓝牙交互行为，保障系统的实

时性。
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