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基于多模态深度学习的音乐情感分类算法

周　 萍

（南昌职业大学 信息技术学院， 南昌 ３３０５００）

摘　 要： 针对现有算法仅考虑音乐或视频单模态特征，分类效率低下的问题，本文提出了基于多模态深度学习的音乐情感分

类算法。 首先设计了二维音频卷积神经网络，该网络将音频梅尔谱图作为输入，以学习音乐的音频特征；其次，设计了视频神

经网络，以学习音乐视频的时空特征；采用多模态融合技术，将音频和视频特征融合，设计了多模态深度学习分类算法对音乐

的情感进行分类。 针对缺乏已标记音乐视频数据集的问题，本文构建了一个具有多样性的音乐视频数据集。 基于该数据集

进行实验，以验证所提出算法的有效性，并对比分析了不同优化器对单模态分类模型性能的影响。 实验结果表明，与单模态

情感分类器相比，多模态分类器能实现最佳的分类性能。
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０　 引　 言

众所皆知，音乐艺术家通常使用动态节奏、发音

来传达音乐中的情感。 随着互联网和流视频技术的

发展，“音乐＋视频”逐渐成为流行的可视化表现形

式。 对于音乐视频，用户在关注其名称、收录专辑和

艺术家的同时，还会关注诸如流派、情感和视频质量

等属性。 因此，结合视频内容对音乐的情感等属性

进行分类是一个重要的研究课题，亦能切合线上音

乐网站、音乐视频网站和内容共享网络等场景的应

用需求。 现有的研究主要集中于分别面向音频和视

频单模态信息来进行分类等任务，但是针对音乐视

频进行情感分析仍然是一个亟待解决的热点问题。
情感可以通过情感词汇以口头方式表达，也可以通

过非语言线索（如语调、面部表情和手势）表达。 音

乐视频中的情感不仅包括了视频、文字、面部表情等

情感属性，还涵盖了通过音乐旋律、器乐节奏和作曲

家突出场景表达的附加情感。 本文将采用深度学习

算法对音乐视频的情感进行分类，提出以音频梅尔

谱图为输入的音频神经网络以学习音频特征，剖析

了视频神经网络学习视频数据的时空特征，用于捕

获整个视频信息。 本文使用多模态融合，将音频特

征和视频特征结合进行情感分类。 由于缺乏已标记

音乐视频数据集，本文构建了具有多样性的音乐视

频数据集，并基于该数据集进行实验评估，用来验证

提出的算法的有效性。

１　 音频和视频神经网络设计

１．１　 音频神经网络设计

卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）的有效性在于能够从端到端管道中的原始数

据中学习特征以应对特定任务。 由于处理诸如音频



这一类信号需要二维 ＣＮＮ，因此本文设计了二维音

频网络来提取音频特征。 许多现有的音频网络使用

音乐的梅尔谱图的幅度表示作为输入，忽略了梅尔

谱图的相位信息。 音频网络使用梅尔谱图的原始波

形作为输入可以同时保留信号幅度和相位信息，因
此本文提出的二维音频网络需要使用原始波形作为

输入进行音乐情感分析。 本文提出的音频网络结构

如图 １ 所示。 由图 １ 中的二维音频网络可知，卷积

层（３２）是指在池化大小为 ２ 的通道上执行 ３２ 个步

长为 ２ 卷积操作，卷积核的大小为 ３×１，再采用最大

池化操作来降低信号的维数，同时保留卷积信号中

的必要统计信息。 本文提出的二维音频网络使用指

数线 性 单 元 （ＥＬＵ） 作 为 激 活 函 数［１］， 使 用

Ｄｒｏｐｏｕｔ（０．１） 缓 解 过 拟 合 的 副 作 用［２］， 其 中

Ｄｒｏｐｏｕｔ（０．１） 是指概率为 ０．１的 ｄｒｏｐｏｕｔ操作。 本文

提出的二维音频网络将来自 ４ 个卷积层和 ４ 个最大

池化层的输出拼接为一个 ３２ × ８的二维输出矩阵。
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图 １　 二维音频网络
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１．２　 视频神经网络设计

本文 采 用 三 维 卷 积 网 络 （ ３Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， Ｃ３Ｄ ） 和 膨 胀 卷 积 网 络 （ Ｉｎｆｌａｔｅｄ ３Ｄ
ＣｏｎｖＮｅｔ，Ｉ３Ｄ）对视频特征进行提取。 二维音频网络

和 Ｃ３Ｄ 视频网络融合流程如图 ２ 所示。 由图 ２ 可

见，在进行 Ｃ３Ｄ 预处理后，本文将原始 Ｃ３Ｄ 网络的

末端 ２ 个全连接层替换为维度分别为 １ ０２４ 和 ５１２
的全连接层，以降低维度，并应用概率为 ０． ２ 的

Ｄｒｏｐｏｕｔ 层来缓解音乐视频数据微调中的过度拟合

问题。 使用随机梯度下降（ＳＧＤ）作为优化器，学习

率设置为 ０．０００ ０１。 此外，研究还给出了二维音频

网络和 Ｉ３Ｄ 网络视频融合流程如图 ３ 所示。 图 ３
中，对于 Ｉ３Ｄ 网络，对最后的 ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 块的输出进

行三维全局平均池化，使用音乐视频数据对整个网

络进行微调，并使用学习率为０．０００ １的 Ａｄａｍ 优化

器。

视频输入

梅尔谱图 二维音频网络

C3D预处理 全连接层
（1024）

Dropout
（0.2）

全连接层
（512） Softmax连接

C3D视频网络

图 ２　 二维音频网络和 Ｃ３Ｄ 视频网络融合
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梅尔谱图 二维音频网络

I3D预处理视频输入 I3D网络 三维全局
平均池化 连接 Softmax

图 ３　 二维音频网络和 Ｉ３Ｄ 网络视频融合
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２　 分类算法设计

２．１　 输入预处理

在使用多模态深度学习算法进行训练前，需要

对输入的视频数据进行预处理。 图 ２、图 ３ 中的

Ｃ３Ｄ 预处理和 Ｉ３Ｄ 预处理过程即如图 ４ 所示。 使用

Ｃ３Ｄ 和 Ｉ３Ｄ 视频网络进行视觉情感分类之前，所有

的视频帧被调整到合适的大小、数量和通道。 Ｃ３Ｄ
和 Ｉ３Ｄ 网络使用具有红色、绿色和蓝色通道的 ３２ 帧

视频进行训练。 对于视频帧，以统一的时间间隔进

行提取以捕获整个视频信息内容。 图 ４ 中，卷积层

１ 包含 ６４ 个卷积操作，卷积层 ２ 包含 ２５６ 个卷积操

作，卷积层 ３ 包含 ５１２ 个卷积操作，卷积层 ４ 包含一

个大小为 ７×７×７、步长为 ２ 的卷积核，卷积层 ５ 包含

一个大小为 １×１×１ 的卷积核，卷积层 ６ 包含一个大

小为 ３×３×３ 的卷积核。 对于音频数据，本文对音频

数据进行零填充得到全长音频波形，随后对 ３０ ｓ 的

音乐信号以 １６ ｋＨｚ 的频率进行采样。 音频输入是

ＣＮＮ 音乐网络的 ４８０ ０００ 维输入向量。 经过预训练

的 ２Ｄ 音乐 ＣＮＮ 也需要使用零填充生成全长音频，
以生成固定大小的梅尔谱图。 梅尔谱图是通过获取

短时傅里叶变换 （ ｓｈｏｒｔ － ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＳＴＦＴ）的绝对值发现的频率内容随时间的二维表

示。

I3D预处理
C3D预处理

最大池化

卷积层2

卷积层2

最大池化

卷积层1

最大池化

卷积层1

原始视频输入
原始视频输入

卷积层3

卷积层3

最大池化

卷积层3

卷积层3

最大池化

卷积层4

最大池化

卷积层5

卷积层6

最大池化

图 ４　 输入预处理

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｎｐｕｔ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２．２　 多模态分类

将音频和视频信息融合为多模态，分别将 Ｃ３Ｄ
和 Ｉ３Ｄ 视频网络的决策级特征与一维音乐 ＣＮＮ
（ＯｎｅＤＭＣＮＮ）和二维音乐 ＣＮＮ（ＴｗｏＤＭＣＮＮ）的决

策级特征融合，产生了 ４ 种多模态架构，即 Ｃ３Ｄ ＋
ＯｎｅＤＭＣＮＮ、Ｉ３Ｄ ＋ ＯｎｅＤＭＣＮＮ、Ｃ３Ｄ ＋ ＴｗｏＤＭＣＮＮ

和 Ｉ３Ｄ ＋ ＴｗｏＤＭＣＮＮ。 音频和视频的每个单模态情

感分类器首先分别使用数据集进行微调，去除每个

单模态的 ＳｏｆｔＭａｘ 分类器后，将输出的结果用于多

模态特征融合。
为了克服数据匮乏的问题，结合迁移学习来进

行音乐视频分类。 首先加载预训练的权重，并微调
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源神经网络，使其适应音乐视频数据集。 然后，提取

每个单模态情感分类的学习特征，用于多模态决策。
使用 ｓｐｏｒｔ－１ Ｍ 数据集训练 Ｃ３Ｄ［３］ 以及使用 ＲＧＢ
ＩｍａｇｅＮｅｔ 和 ｋｉｎｅｔｉｃ 数据集［４］训练 Ｉ３Ｄ。 采用歌曲数

据集训练的预训练二维音乐 ＣＮＮ 作为音乐情感分

类器，并微调该音频网络，以对网络分类音乐情感进

行泛化。
多模态融合是一个整合来自多个来源信息的过

程，目前有 ３ 种信息融合方法，包括早期融合、晚期

融合和混合融合。 应用了后期融合，将最高级别的

预训练特征组合起来， 由 ＳｏｆｔＭａｘ 层做出最终分类

决策。 将每个单模态网络所学习的特征连接起来，
用于单独的音乐和视频情感决策，也由 ＳｏｆｔＭａｘ 层

做出最终决策。

３　 实验评估

３．１　 数据集构建

现有的情感分类算法应用机器学习技术来训练

分类器，将情感划分为离散的类别。 这些算法通过

训练预测输入数据的情感类别，从而将输入表示为

情感空间中的一个点。
音乐视频情感分析的主要挑战在于情感边界的

模糊性和标记训练数据的稀缺性。 现有的音乐视频

数据集仍无法用于情感分类算法的有效训练，而数

据集的稀缺问题对研究人员来说是一个巨大的挑

战，算法需要足够的数据样本才能做出更准确的决

策。 对此，首先通过整合现有的数据集［５－６］ 和其他

从互联网上收集的数据样本，构建了一个用于音乐

视频情感分析的小型数据集。 将多种人类情感划分

为 ６ 个类别作为基本情感类别，即兴奋、恐惧、中性、
放松、悲伤和紧张。 上述属于 ６ 个情感类别的样本

如图 ５ 所示，每个音乐视频样本的长度约为 ３０ ｓ。

兴奋 恐惧 中性

放松 悲伤 紧张

图 ５　 数据集情感实例

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｍｏｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 在本音乐视频数据集中，大多数音乐视频是从

互联网上收集的，这使得数据集在区域、语言、文化

和乐器方面存在巨大差异。 每个数据样本都有其不

同的特征，包括频率、音高、过零率、运动强度、节奏

规律和分辨率等。 本文所考虑的 ６ 种情感类别的边

界是模糊的，部分情感之间存在重叠。 选择了一致

且易于确定情感的音乐视频来构建数据集，并用对

应于 ６ 种基本类别的情感对数据集进行标注。 其

中，兴奋的情绪通常是指人们高兴或受某种刺激而

精神激奋，视觉内容一般包括舞蹈或派对等高强度

肢体动作、群体活动和丰富多变的环境。 这类音乐

一般采用快节奏、大调、和声、流畅或多变的节奏。
恐惧情绪源于对危险或恐怖的感知，视觉信息包括

一些不自然的事件或随时间突然变化的人物，音乐

创作时通常会用到快节奏、高响度和不规则的节奏。
放松是一种低张力状态或恢复平衡状态。 这一类的

视觉信息一般包括自然场景和乐器，此类别的音乐

通常具有缓慢的节奏与和声。 悲伤是人类心理的一

种不愉快的感觉，悲伤的音乐通常具有缓慢的节奏

和轻微的音调。 紧张类别包括引发负面情绪的暴力

场景，带有紧张情绪的音乐一般包括高响度、快节奏

和碰撞的和声。
３．２　 实验设置和结果分析

在实验部分，分别使用音频和视频神经网络来

测试提出的音乐视频数据集。 使用迁移学习并对预

训练的 ＣＮＮ 进行微调，以将其应用于提出的音乐视

频数据集。 实验中使用的性能评估指标主要有：准
确率、 Ｆ１ 分数和受试者操作特征曲线下的面积

（ＡＵＣ）。 其中，准确率是指正确分类的数据样本占

总样本的百分比， Ｆ１ 分数是精度和召回率之间的调

和平均值。 受试者操作特征曲线是显示分类算法在

所有分类阈值下的性能以及真假阳性率的图表，而
ＡＵＣ 是曲线下方的整个二维区域，表示了对所有可

能分类阈值的性能的聚合度量。 针对不同的神经网

络，实验选择了 ２ 种优化器。 优化器的作用是用于

调整神经网络的参数，使神经网络更快、更好地收

敛。 表 １ 展示了各种单模态分类网络的评估结果以

及优化器对各种学习因素的影响。 由结果可知，一
维音乐 ＣＮＮ 和 Ｉ３Ｄ 使用 Ａｄａｍ 优化器时能获得最

好的性能，二维音乐 ＣＮＮ 和 Ｃ３Ｄ 使用 ＳＧＤ 优化器

时能获得最好的性能。 学习率设置为 ０．００１。
　 　 随后将音频和视频的单模态结果融合为最终的

多模态结构。 Ｃ３Ｄ 使用 Ａｄａｍ 和 ＳＧＤ 优化器的性

能较为接近，本文仅选择 ＳＧＤ 优化器进行多模态集

成。 二维音乐 ＣＮＮ 在歌曲数据集上进行预训练，因
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此其性能优于一维音乐 ＣＮＮ。 虽然一维音乐 ＣＮＮ
包含了音频流的相位和幅度，但由于端到端训练的

数据样本非常有限，一维音乐 ＣＮＮ 的性能也无法超

过二维音乐 ＣＮＮ。
表 １　 不同优化器下单模态分类网络的评估结果

Ｔａｂ． １ 　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ － ｍｏｄａｌｉｔｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ

优化器　 　 指标 ＯｎｅＤＭＣＮＮ ＴｗｏＤＭＣＮＮ Ｃ３Ｄ Ｉ３Ｄ

Ａｄａｍ 准确率 ０．４５ ０．６５ ０．６４ ０．６６

Ｆ１ 分数 ０．４１ ０．６５ ０．６４ ０．６６

ＡＵＣ ０．７６ ０．９２ ０．９０ ０．９０

ＳＧＤ 准确率 ０．４２ ０．７３ ０．６４ ０．６０

Ｆ１ 分数 ０．３７ ０．７２ ０．６４ ０．５９

ＡＵＣ ０．７３ ０．９３ ０．８９ ０．８８

　 　 将表现最好的单模态分类器中学习到的特征整

合到各种优化器上，用于音乐视频情感预测。 音乐

网络在决策级别与视频网络集成，并使用 ＳｏｆｔＭａｘ
分类器对级联特征进行分类。 分类是通过六重交叉

验证完成的。 表 ２ 展示了各种多模态组合的结果。
决策级特征融合的结果表明，当所有的音视频特征

都用 ＳｏｆｔＭａｘ 决策算子结合时，能获得最好的性能。
为了更好地了解提出算法的性能，实验统计了所有

多模态分类器及集成多模态的 ＡＵＣ。 由表 ２ 结果

可知，集成多模态在决策级别融合了多模态的所有

学习特征，因此拥有最好的 ＡＵＣ 性能。 集成多模态

的混淆矩阵见表 ３。 由表 ３ 结果可知，与其他情绪

相比，放松和悲伤情绪更容易被混淆。 与其他无声

情绪相比，兴奋和紧张情绪之间能够得到更好的区

分。
表 ２　 单模态组合和集成多模态的评估结果

Ｔａｂ． ２ 　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ － ｍｏｄａｌｉｔｙ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌｉｔｙ

指标
Ｃ３Ｄ ＋

ＯｎｅＤＭＣＮＮ
Ｉ３Ｄ ＋

ＯｎｅＤＭＣＮＮ
Ｃ３Ｄ ＋

ＴｗｏＤＭＣＮＮ
Ｉ３Ｄ ＋

ＴｗｏＤＭＣＮＮ
集成多

模态

准确率 ０．７３ ０．７０ ０．８５ ０．８４ ０．８６

Ｆ１ 分数 ０．７０ ０．６９ ０．８４ ０．８４ ０．８８

ＡＵＣ ０．９２ ０．９３ ０．９８ ０．９８ ０．９９

表 ３　 集成多模态的混淆矩阵

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌｉｔｙ

兴奋 恐惧 中性 放松 悲伤 紧张

兴奋 ７２ ３ ７ ０ ５ ０

恐惧 ４ ６８ ６ ３ ０ ０

中性 ２ ３ ６９ ３ ４ ０

放松 ２ １ ３ ８５ ７ １

悲伤 ３ １ ８ ７ ６３ ３

紧张 ２ １ １ １ ３ ６２

４　 结束语

借助迁移学习和后期决策级融合，提出了基于

多模态深度学习的音乐视频情感分类算法。 构建了

一个小型音乐视频数据集，将音乐和视频部分分开，
以便用于其他音频和视频 ＣＮＮ 的预训练。 实验评

估的结果表明，多模态融合能有效提高分类性能。
该结果表明，在已标记数据样本不足的情况下，提出

的算法可以学习到音乐视频的多模态特征，实现准

确、高效的情绪分类。

参考文献

［１］ ＫＡＴＨＡＲＯＰＯＵＬＯＳ Ａ， ＶＹＡＳ Ａ， ＰＡＰＰＡＳ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ
ａｒｅ ｒｎｎｓ： Ｆａｓｔ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｗｉｔｈ ｌｉｎｅａｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． ＰＭＬＲ， ２０２０： ５１５６－
５１６５．

［２］ ＴＡＮ Ｍｉｎｇｘｉｎｇ， ＬＥ Ｑ． Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔ： Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｓｃａｌｉｎｇ ｆｏｒ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ，ＣＡ，ＵＳＡ： ＰＭＬＲ， ２０１９： ６１０５－
６１１４．

［３］ ＺＨＡＮＧ Ｈａｏ， ＨＡＯ Ｙａｎｂｉｎ， ＮＧＯ Ｃ Ｗ． Ｔｏｋｅｎ ｓｈｉｆｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２９ｔｈ ＡＣＭ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ． ＡＣＭ，２０２１： ９１７－９２５．

［４］ ＭＯＯＮ Ｇ， ＫＷＯＮ Ｈ， ＬＥＥ Ｋ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｇｒａｌａｃｔｉｏｎ： Ｐｏｓｅ－
ｄｒｉｖｅｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ
ｖｉｄｅｏｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ， ２０２１： ３３３９ －
３３４８．

［５］ ＨＯＮＧ Ｓ， ＩＭ Ｗ， ＹＡＮＧ Ｈ Ｓ． Ｃｂｖｍｒ： ｃｏｎｔｅｎｔ － ｂａｓｅｄ ｖｉｄｅｏ －
ｍｕｓｉｃ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ ｓｏｆｔ ｉｎｔｒａ－ｍｏｄａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ［Ｃ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ ＡＣＭ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｙｏｋｏｈａｍａ， Ｊａｐａｎ：ＡＣＭ，２０１８： ３５３－３６１．

［６］ ＫＯＥＬＳＴＲＡ Ｓ， ＭＵＨＬ Ｃ， ＳＯＬＥＹＭＡＮＩ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅａｐ： Ａ
ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ； ｕｓｉｎｇ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ［ Ｊ］ ．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１１， ３（１）： １８－３１．

４１１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　


