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ABSTRACT

这项工作介绍了 PeakNetFP，首个专门围绕频谱峰值

设计的神经音频指纹（AFP）系统。该新颖系统旨在利

用传统基于峰值的 AFP方法通常计算出的稀疏频谱坐

标。PeakNetFP 执行与计算机视觉模型 PointNet++类

似的分层点特征提取技术，并使用对比学习进行训练，

类似于最先进的深度学习AFP，神经指纹算法。这种结

合使得峰值网络浮点精度能够超越传统的 AFP系统，

并在处理具有挑战性的时域拉伸音频数据时达到与神

经网络指纹相当的性能。在广泛的评估中，对于从 50%

到 200%的拉伸因子，PeakNetFP保持超过 90%的第一

命中率。此外，PeakNetFP提供了显著的效率优势：与

神经网络指纹相比，它的参数减少了 100倍，并且使

用了小 11倍的输入数据。这些特性使得 PeakNetFP成

为一个轻量级且高效的解决方案，在涉及时间拉伸的

AFP任务中表现出色。总体而言，该系统代表了未来

AFP技术的一个有希望的发展方向，因为它成功地将

基于峰值的 AFP的轻量化特点与基于神经网络方法的

适应性和模式识别能力结合起来，为领域内更可扩展

和高效的解决方案铺平了道路。

1. 介绍

音频指纹识别（AFP）是在参考曲目数据库中识

别音频录音的 MIR任务。早期的 AFP系统可以追溯

到二十年前，如 Shazam [1]和 Philips [2]系统。自那时

以来，AFP已被广泛研究用于各种用例，例如示例查
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询 [1]、完整性验证 [3]、基于内容的复制检测 [4]、DJ

集合监控 [5]或高特定音频检索 [6]。基于峰值的 AFP

系统在该领域有着悠久的历史，多个研究工作利用这

种方法来增强其对音高变换和时间拉伸的鲁棒性 [7]、

背景音乐识别 [8]或创建可以在嵌入式系统中运行的

轻量级 AFP [9]。这些算法基于从时频表示计算出的显

著谱峰的提取和链接。这些都是成熟且可投入生产使

用的系统，不需要训练，并可以扩展到包含数百万参

考数据库的工业级别 [10, 11]。因此，拥有大规模数据

目录的公司依赖它们进行内容识别 [12]。

表示学习系统，如现在播放 [13] 或神经 FP [6] ，

最近作为新颖的方法出现，利用对比学习（CL）和卷积

神经网络（CNNs）来学习扭曲的音频片段与其相应参

考轨道之间的相似性。它们被设计用于执行高度敏感

的音频检索，能够匹配短片段，并在具有挑战性的条件

下显著优于传统的峰值基础方法。这归因于它们能够

从数据中捕捉更复杂和细微的特征，使其对传统方法

难以处理的各种类型的扭曲和噪声更具鲁棒性 [6, 14]。

这需要大量的计算资源、密集的输入数据、模型

训练和 GPU计算，这些可能不适合某些应用。在工业

解决方案中，这些要求可能很难克服，基于峰值的特

征仍被视为可行的替代方案 [11,12,15,16]。实际上，常

见的是音频特征需要在客户端设备上进行计算，然后

上传到服务器以与参考数据库进行比对识别。在这种

情况下，需要密集的频谱图作为音频特征显著增加了

要上传的数据量，相比只发送稀疏的频谱峰值。当考

虑指纹生成运行于客户端时，在训练好的模型上进行

推理可能比简单的基于规则的峰值提取算法更复杂且

耗电，特别是在示例查询应用 [15]中，客户端设备一

般规格各异（例如智能手机）。另一种设置是完全在设

备内的音频识别 [13]，尽管这通常意味着对设备计算
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要求更加严格，在内存占用方面，并限制了数据库大

小。此外，音乐版权所有者往往不愿意分享任何可能

被逆向或用于除指纹外其他任务的密集表示，而更倾

向于计算携带较少信息且很难用于设计以外用途（少

数例外 [17]）的稀疏目标特征。最后，由于基于峰值

的 AFP已广泛应用于工业系统中，对于私营公司来说

利用大量预计算的频谱峰值数据集来进行神经音频指

纹识别方法 [1, 12]是有意义的。因此，在这项工作中

我们建议保留传统的基于峰值的特征作为输入，并在

现代神经网络方法中使用它们。

在这一首个关于神经稀疏峰值模型的出版物中，

我们选择将研究重点放在极端条件下的时间拉伸上，

这是文献中尚未充分探索的一个领域。时间拉伸是一

种音频处理技术，可以改变音轨的速度而不改变其音

调。这种方法通常被DJ用来同步混音中不同歌曲的节

奏或创建放慢或加快速度的混音 [18]。在复杂的场景

下，比如混音、混合或规避授权尝试，时间拉伸发生在

复杂的身份识别情境中，在这种情况下对短片段进行

严重的节奏修改，使得它们非常难以被自动识别 [19]。

这项工作的主要贡献是引入了一种新型的 AFP系

统，该系统以轻量级频谱峰值作为输入，但基于表示

学习方法，并在时间拉伸的背景下进行了评估。具体

来说，我们的模型 PeakNetFP应用对比学习从稀疏频

谱峰值输入中学习指纹，利用分层点集学习算法 Point-

Net++ [20]。该设计旨在展示神经网络最新技术的良好

性能，同时由于稀疏输入保持了较低的内存占用。据

我们所知，这是首次尝试将传统峰值与表示学习结合

用于音频指纹识别，并且是第一次使用点云网络进行

AFP。作为后续贡献，我们在一个新的场景中评估了

PeakNetFP与时间拉伸方面的最先进算法四重浮点精

度 [21]（这是一种基于峰值的方法）以及最先进神经

音频指纹识别技术神经网络指纹 [6]。我们最终展示了

峰值网络指纹/PeakNetFP尽管参数和输入数据分别比

后者少 100倍和 11倍，但仍能达到接近最先进方法神

经网络指纹的性能。

在第 2节中，我们总结了与本出版物相关的工作。

在第 3节中，我们描述了分层峰值集特征提取以及位

于核心的对比表示学习框架峰值网络浮点精度。最后，

在第 4节中，我们在极端时间拉伸的背景下展示了其

评估，并说明它与基于峰值的时间拉伸基线四倍浮点

精度和基于频谱图的最先进模型神经网络指纹相比

如何。PeakNetFP 代码、数据集和模型是开放且可获

取的 1。

1 https://github.com/guillemcortes/peaknetfp

2. 相关工作

在过去二十年里，研究社区致力于推进音频指纹

系统以应对多种应用场景。其中一些创新包括用于抗

噪声的小波 [22]，用于抗音调变换的恒 Q变换 [23]或

基频图 [24]，以及用于广播监测的余弦滤波器 [25]等。

我们可以将 AFP方法分为三大类：基于局部描述

符的 [4,22,24–29]、基于峰值的 [1,7,19,21,23,28,30–32]

和神经音频指纹 [6, 13, 33–37]。基于峰值的指纹始于

Shazam算法 [1]，该算法奠定了将谱峰对链接以形成

抗噪声散列的基础。然后，Six & Leman 提出了链接

三元组以获得对抗时间和频率修改的鲁棒性在巴纳

科 [7]中，尽管它不适合短查询或极端时间拉伸，因为

它旨在用于通过重放数字化的老录音音频集合的内容

去重复。类似地，Sonnleitner & Wilder提出了四倍浮点

数 [21]，该方法将盲天体测量研究 [38]适应以构建峰

值四元组并生成对显著时间和频率修改具有鲁棒性的

哈希值 [19]。其他基于峰值的 AFP工作 [23,28,30–32]

也研究了如何提高对时间和频率修改的鲁棒性。基于

峰值的传统方法即使在存在噪声、压缩或混响等改动

的情况下也能表现出色。它们通常生成轻量级哈希值，

可以高效地索引到查找表中，这使得它们能够扩展到

数十万甚至数千万首音乐作品。此外，这类方法不需

要训练或加速计算硬件。

2.1 四浮点精度

然而，在存在极端挑战性场景的情况下，如强时

间拉伸 [21]，这些传统方法表现显著不佳。四倍浮点

精度在这方面作为最先进的峰值基础 AFP之一脱颖而

出。它设计得能够抵御时间和频率上的修改，其核心

创新在于使用四重峰描述符，不仅捕捉每个峰值的位

置，还捕捉其与邻近峰值的关系。每一个四重描述了

时间-频率域中的四个峰值（局部极大值）的星座图，

有效地编码了局部模式和峰值之间的关系。这种方法

相较于其他指纹识别方法 [21]，如帕纳科 [7] ，在抗

噪声和音频内容变化方面更为稳健。一旦四重特征被

提取，四倍浮点精度使用哈希机制将这些描述符映射

到数据库中。在这篇出版物中，我们使用四倍浮点精

度作为最先进的时间拉伸鲁棒性的基于峰值的 AFP基

线。这也符合本研究的应用场景，该应用场景限制输

入数据为频谱峰值。我们的目标是展示神经网络可以

如何改进最佳的传统时间拉伸系统。

2.2 神经网络指纹

在过去十年中，神经网络已被成功用于自动指纹

识别。2017年，谷歌提出了第一个神经 AFP系统现在



播放 [13]。它被设计为在有限数据集的移动设备上运

行，并具有对噪声的高度鲁棒性。一个非常近期的方

法 GraFPrint [39]利用图神经网络（GNNs）的结构学

习能力，从时频表示中生成稳健的指纹。与我们的方

法相反，它不使用稀疏谱峰，而是从频谱图中提取位

置感知的低维特征，采用卷积编码器。其他神经 AFP

系统 [6, 33–37] 则在对比学习框架中使用有针对性的

数据增强来实现对噪声、混响、回声和其他失真的鲁

棒性。其中，神经网络指纹 [6] 是唯一一个完全可复

现的神经 AFP。该实现是开源的，并且有一个公共数

据集和模型权重。神经网络指纹也比其他提出的模型

（如基于 transformer的 AFP [34, 36]）更轻量级。出于

这些原因，我们使用神经 FP作为开发 PeakNetFP的基

础。神经网络指纹利用对比学习实现高灵敏度的音频

检索，采用卷积编码器从梅尔频谱图中提取有意义的

特征。在本文中，我们建议重用神经网络指纹的对比

学习框架，同时将输入数据从密集谱图更改为稀疏峰

值特征。原始的神经网络指纹用作参考模型，展示了

当考虑完整的谱图为输入时可以实现的效果。

某些指纹识别方法已被设计用于有效处理时间拉

伸，这是本研究的重点。

2.3 时间拉伸的 AFP方法

四倍浮点精度 [21]在这个主题上被视为一个里程

碑。通过结合基于四元组的频谱峰值分组（参见第 2.1

节）和最大化查询中生成的四元组数量的非对称查询

参考指纹配置，他们报告了针对 20秒查询的多种节奏

修改下的高精确度和准确率。他们的参考数据库由来

自 Jamendo的 10万条音轨组成，并测试了 300个使用

在 70%到 130%之间的 13种拉伸因子进行时间拉伸的

查询音轨。在这个实验中，他们报告对于 10秒的查询

平均准确率为 92.9%，但对于 2.5秒的查询平均准确率

仅为 28.1%。这显示了随着查询长度减小性能是如何

崩溃的。如果我们使用更少每秒四元组（在工业环境

中更有可能的情况），我们可以预期这种性能会更低。

姚等人。[40]使用与 [21]相同的数据集。实验是在 70%

到 130%之间的 13种拉伸因子和 20秒的查询长度下进

行的。他们报告了类似四倍浮点精度的性能，但召回

率下降了 20%。SAMAF [41]报告对于从 1到 6秒的不

同查询长度，他们实现了超过 80%的轻度拉伸（0.9和

1.1）准确率，但对于重度拉伸（0.5, 1.5），准确率下降

到低于 13%。Panako [7]报告了在包含 30,000首歌曲

的数据库上，对于查询时间分别为 20秒、40秒和 60

秒的结果。尽管经过 8%的时间拉伸修改后，不到三分

之一的查询得到了正确解答。Son等人 [24]在节奏修

Figure 1. 考虑 AFP系统概述。从上到下：神经 FP，峰

值网路浮点精度（我们的），四重浮点精度。虚线表示

用于训练的额外数据。我们的模型峰值网 FP在与神

经 FP相同的对比学习框架中，从与四倍浮点精度相

同输入中学得特征。

改范围为 70%到 130%的情况下实现了完美的精度。然

而，他们的数据集仅包含 100个音频文件，并且使用

完整的音频长度进行查询。George & Jhunjhunwala [42]

提出使用仅基于频率信息编码特征的方法，从而使其

独立于时间，与 [1]相比，后者是基于时间编码的。他

们测试了节奏在 ±50%范围内的修改。他们达到了超

过 97%的准确率，但在一个包含 300个样本的数据集

上进行测试，每个样本持续 20秒。他们的算法也不适

用于短查询。

3. PEAKNETFP

在本节中，我们描述了从稀疏输入数据到对比学

习框架的整个过程中所提出的模型 PeakNetFP，重点

介绍了分层峰值集特征提取过程。此外，我们还介绍

了用于评估的数据集。图 1提供了所有考虑的 AFP系

统的概述，包括我们的 PeakNetFP、基线四倍浮点精

度 [21]以及 SOTA AFP模型神经 FP [6]。

3.1 稀疏输入数据

正如我们在介绍中所述，我们的模型设计用于处

理以三维频谱峰值形式出现的稀疏数据，这些特征是

从第三方传统的 AFP系统中提取出来的。通常，这样

的峰值代表了从声谱图中选择的一组局部最大值，基

于识别最显著的那些的标准 [1, 7, 30]。在我们的系统

中，我们使用 3x3内核和步幅为 1来提取梅尔频谱图

中的局部最大值作为传统峰值指纹的一个简化代理，

并避免偏向其他系统的标准。这使得神经网络能够学

习哪些峰值对于匹配或分类最重要。尽管更精细的峰

值选择可以帮助降低输入维度，从而提高计算效率。

在实践中，我们每秒段选取 256个最高振幅的局部最



Figure 2. 峰值网络 FP概述包括采样、分组加特征提

取（G+FE）和多尺度特征分组层（MSG）。

大值，确保我们在每个窗口内捕捉到最突出的特征。

当处理峰值而非连续数据点时，将局部性注入卷

积核变得具有挑战性，这些卷积核通常依赖于密集的、

网格状的输入结构。峰值创建了数据的稀疏表示，就

像计算机视觉任务中使用的点云一样。这种稀疏性复

杂化了传统卷积方法的直接应用，因为没有内在的邻

域结构。然而，像 PointNet [43]和从点云文献中衍生的

方法提供了一种潜在解决方案，通过将局部峰值分组

并以类似于卷积在频谱图上操作的方式处理它们。通

过利用峰值之间的局部关系，我们可以在不需要密集

连续输入的情况下捕获有意义的模式。

3.2 分层峰值集特征提取

分层的点网，或 PointNet++ [20]，引入了一种多层

次的方法来捕捉稀疏数据中的局部和全局特征，类似

于传统 CNN中找到的嵌套卷积。PointNet++将点（在

我们的上下文中是峰值）组织成分层组合，其中局部邻

域逐步被采样和处理，类似于卷积跨密集数据扫描的

方式。这种分层结构使 PointNet++能够有效地从稀疏

数据中学习细粒度和高层次特征。在 PeakNetFP中，我

们将来自 PointNet++的分层峰值集特征提取整合到来

自神经 FP的对比学习框架中。图 2描述了 PeakNetFP

的架构，而图 3则描述了第二层的分组和特征提取

（G+FE）块，在图 2中以蓝色表示。稀疏峰值编码从

两个集合抽象（SA）层开始，分别用绿色和蓝色表示

在图 2上，负责通过多尺度特征分组（MSG）以层次结

构对相邻的峰值进行分组。每一层 i都经过三个关键

步骤操作：

（一）抽样: 具有最大振幅的N (i)峰被选为锚峰，这些

将是峰值组的中心。这一步有助于控制网络加深时的

计算复杂度。

(二)分组+特征提取块 (G+FE)：每个块由 3个平行层

组成，每层 j 包括：

（i）分组: 对于每个锚点峰，我们选择半径 R
(i)
j 内

最接近的 G
(i)
j 个峰值形成局部邻域。这些邻域充当局

Figure 3. 第二层的分组 +特征提取块 (i = 2)。对于每

个特定的子层 j、Rj 和 Gj 分别是查询球的半径和组

大小，而 (Aj , Bj , Cj)是MLP层的维度。

部感受野，类似于 CNN中的卷积块。查询球体是一个

关键元素，因为它允许对点云中分层搜索的距离和半

径进行精确控制。与依赖固定网格结构的传统卷积不

同，查询球体通过根据实际空间接近程度将峰值分组

来适应不规则分布。

(ii) 特征提取: 在每个邻域内，应用一个具有

A
(i)
j , B

(i)
j , C

(i)
j 维的三层MLP来学习局部特征。该MLP

聚合每个点的特征，并使用最大池化将它们汇总成一

个表示局部区域的维度为 N (i) × C
(i)
j 的单向量。

（三）多尺度特征分组 : 所有并行抽取层的特征被拼接

成一个维度为N (i) × (C
(i)
1 +C

(i)
2 +C

(i)
3 )的单一嵌入。

这一步允许模型在分组阶段使用不同的邻域半径来同

时捕获多尺度的特征，有助于考虑细粒度和粗粒度的

特征。

每个 SA层之后，输出是一组维度更高但数量更

少的峰值。这些向量被传递到下一个 SA层，在那里

重复这一过程（如图 2中的 Peaks(2)所示），进一步抽

象数据。随着我们深入网络，感受野变大，使网络能

够捕捉更广泛的情境信息同时保持局部细节。最后一

个 SA层（在图 2中用紫色表示）类似于一个分组+特

征提取模块，但是其中所有个点被组合在一起，形成

一个单一的 128维特征向量。因此，这个最终的向量

编码了关于峰值的局部和全局信息，并可以作为指纹

使用。

3.3 对比学习框架

峰值网 FP依赖于神经 FP对比学习框架 [6]来学

习指纹，我们将在下文中描述这一点。它操作的是具有

50%重叠的 1秒窗口。通过应用时间拉伸到短音频片

段来创建数据对。每个小批量MB由N 个样本和同一

样本的N 个增强副本组成，以生成正对 xi和 xj，使得

MB = {xi, xj , ..., xNi, xNj}和 |MB| = 2N。NT-Xent

损失 [44]被选中以最大化小批量中正样本对的一致性

MB。不进行显式的负采样，因此，给定一个正样本对

时，其他 2(N − 1)数据点应被视为负样本。给定嵌入



zi 和 zj 的 NT-Xent损失定义为：

l(i, j) = − log exp(ai,j/τ)∑2N
k=1 1[k 6=i] exp(ai,k/τ)

(1)

其中 ai,j = zT
i zj 对于 i, j ∈ {1, . . . , 2N}成立。τ 是

softmax 中的温度缩放因子。在 softmax 函数中计算

Top-1等同于最大内积搜索（MIPS）。1[k 6=i] 确保求和

排除了锚点-正样本对。然后，损失 L在所有正样本对
中平均值为 l，包括（i, j）和（j, i）：

L =
1

2N

N∑
k=1

l(2k − 1, 2k) + l(2k, 2k − 1) (2)

在检索过程中，如同 [6]中所示，我们从使用 Faiss [45]

构建的倒排文件产品量化（IVFPQ）索引中检索 20个

候选片段。然后，我们执行一个序列匹配，其中每个

片段的嵌入通过内积与候选嵌入进行比较，并根据此

分数对结果进行排序。

3.4 数据集

为了开发 PeakNetFP，我们使用与神经网络指纹

[6]中相同的数据库，但将增强方法改为时间拉伸。该

数据集由来自中等_fma数据库 [46]的多个音频文件

组成，并且带有定义好的子集，我们也用这些子集来

训练和测试我们的模型。训练子集包含 10,000个 30秒

的音频片段，而测试-查询/数据库包含 500个 30秒的

音频片段。为了增加参考集，我们使用测试-占位符-数

据库，它包括了每条平均长度为 278秒的 100,000首

完整曲目。这有助于测试系统的可扩展性。在评估步

骤中，我们使用从 500个片段中随机选择的同样 2,000

个片段进行神经网络指纹评估。

在训练过程中，拉伸增强是在频谱图级别进行的，

我们仅使用双线性插值沿时间轴调整大小。与基于波

形的拉伸方法从 SOX 2 不同，这种简单的方法可以轻

松集成到训练流程中，并确保我们的模型不会过度拟

合特定模型的任何特殊之处，而是学会处理拉伸。在

测试时，我们使用 SOX从测试查询/数据库集的 DB轨

道生成真实的查询。我们为增加歌曲速度的拉伸因子

1.05、1.1、1.2、1.4、1.6、1.8和 2以及减慢速度的对

应值 0.975、0.95、0.9、0.8、0.7、0.6和 0.5生成查询。

请注意，拉伸因子为 2时速度翻倍而 0.5时则减半。此

测试集在 Zenodo 3 中公开可用。

2 https://sourceforge.net/projects/sox/
3 https://zenodo.org/records/15646861

4. 评估

在本节中，我们介绍了评估框架的特异性以及所

使用的度量和结果。最后，我们也传播了基准系统的

计算成本。

4.1 评估框架

峰值网 FP 评估严格基于神经网络指纹，以实现

公平比较，并可在随附此出版物的存储库中进行检查。

我们训练了 PeakNetFP和神经 FP，使用了一个大小为

240的批量，在 100个周期内采用了Adam优化器 [47]，

遵循作者的建议 [6]。表 1概述了 PeakNetFP层的参数，

包括锚点峰值的数量N、查询球半径 R以及每个查询

球分组中的峰值数量 G。

由于没有公开的四倍浮点精度实现，我们根据原

始论文创建了自己的版本 [21]。虽然并未提供所有实

现细节以供精确复现，但我们严格遵循了模型的关键

方面，例如为查询计算更多四元组而非参考，并在比较

过程中应用级联启发式方法高效过滤无关的四元组。

我们在第 4.2节通过将我们的结果与原始出版物中的

结果进行对比来验证我们的实现 [21]。

我们评估了在时间拉伸从极端值 0.5倍到 2倍原

始速度的情况下 PeakNetFP、四倍浮点精度以及神经

网络指纹。此外，我们使用长度为 2秒、3秒、5秒、6

秒和 10秒的查询对每个模型进行了测试，以确保其适

用于示例查询应用。未考虑 1秒的查询，因为它们在

时间因素超过 1时会导致大小小于神经 FP窗口大小。

为了公平地比较 AFP系统，我们按照文献 [6]中

使用的方法，采用 Top-1命中率 HR@1，定义为 Top-1

命中的数量除以查询的数量。请注意，神经网络指纹

和峰值网 FP总是返回一个匹配结果，因此在这种情况

多层感知器

Layer N j G R A B C

SA +消息 1 200

1 4 0.1 16 16 32

2 8 0.2 32 32 64

3 16 0.3 32 48 64

SA + MSG 2 100

1 4 0.2 32 32 64

2 8 0.3 64 64 128

3 16 0.4 64 64 128

SA 128 256 128

Table 1. 峰值网络 FP层及其参数：锚点数量N，层索

引 j，分组峰值数量 G，分组半径 R，以及 3个 MLP

层的维度 A、B 和 C。
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Figure 4. Top-1击中率（HR@1）作为拉伸因子的函数，

针对神经 FP、PeakNetFP（我们的模型）和四倍浮点

精度。每条曲线代表一个（模型，查询长度）配对。

下，Top-1命中率等同于精确率和召回率。未来的工作

可以包括训练一个分类器来适应超出词汇表的查询。

4.2 结果

为了验证我们自定义实现的有效性，我们将我们

的四浮点精度结果与表 I 中报告的 [21] 进行了比较。

我们的四倍浮点精度实现在短查询（≤5秒）中显示出

了比原实现更好的结果，对于 2秒的查询，平均值为

48%HR@1，而 [21]报告的 2.5秒查询的结果为 28%，

而对于较大的查询结果则略微差一些，我们的实现为

94%，而 [21]的 20秒查询结果为 98%。我们承认两个

研究的数据集有所不同（FMA 与 Jamendo），但我们

假设由于它们的规模和性质相似，AFP系统中的比较

仍然是有效的。总之，我们得出结论，我们的实现结

果与 [21]相当，剩余的差异来自于评估数据集或实现

差异。

图 4展示了所有 3 个模型的 Top-1 命中率 HR@1

作为拉伸因子的函数。对于每个模型，我们报告了 5

条不同的曲线，这些曲线对应于测试的 5种查询长度，

在蓝色实线中表示神经网络指纹，橙色虚点线中表示

四重浮点精度，以及在品红色虚线中表示我们的模型

PeakNetFP。我们突出显示了对应 10秒查询的曲线，以

与我们的基准四重浮点精度最佳设置进行比较。

PeakNetFP 全球范围内优于四倍浮点数，有效处

理时间拉伸。它还表现出卓越的性能，在通常报告的

0.7到 1.4倍的时间拉伸因子范围内，对于 10秒的查询

实现了超过 98%的 HR@1成绩 [21, 24, 40]。对于极端

拉伸因子（小于 0.7和大于 1.4），PeakNetFP的性能略

有下降，但仍保持在 90%以上 HR@1。作为参考，四

倍浮点精度在 0.5倍的因子下仅实现了 3.6%的HR@1。

事实上，我们观察到四倍浮点精度在轻微拉伸（0.9到

1.1）时表现出色如之前报告的 [21]，但随着拉伸偏离

1越来越远，其性能迅速下降，在极端拉伸因子为 0.5

和 2时几乎达到零 HR@1。这种效应可能是由于在如

此强烈的时间拉伸因子下保留的四边形不足所致。就

查询长度而言，四倍浮点精度的性能随着查询变小而

迅速下降。这里应该提醒的是，四倍浮点精度是一种

基于规则的算法，不需要训练，这与 PeakNetFP或神

经网络指纹不同。

SOTA模型神经 FP在时间拉伸方面表现出强大的

鲁棒性，即使在极端情况下也是如此。作为提醒，神经

网络指纹处理整个频谱图而 PeakNetFP仅处理稀疏峰

值。然而，对于通常报告的时间拉伸因子（0.7到 1.4），

PeakNetFP和神经网络指纹获得几乎相同的表现，最

大差异为±0.7%HR@1。对于更极端的因素，两个系统

的性能都下降了，其中 PeakNetFP受到的影响比神经

网络指纹更大，系统之间的最大差异在因素为 0.5时

达到 1.85%HR@1。关于查询长度，PeakNetFP至少需

要 5秒的查询才能使性能在极端时间因素下系统性地

保持在 0.9以上。

我们得出结论，PeakNetFP的性能与神经网络指纹

相当，在极端拉伸因子下略有下降。然而，PeakNetFP

比神经 FP显著更轻。它使用了 256个 3D峰值作为输

入，大约是神经网络指纹的 256 × 32频谱图的 1/11。

具有 169k个可训练参数，PeakNetFP的模型大小比神

经 FP的 16.9M小 100倍。这还需要大幅减少推理内

存：对于 PeakNetFP为 800MiB，而对于神经网络指纹

法为 2338 MiB（单个 RTX 3090上的批次大小为 125）。

这提高了我们模型的可扩展性，并减少了目录嵌入生

成所需的内存使用。

5. 结论

在这项工作中，我们介绍了一种新的音频指纹系

统，PeakNetFP，它被设计为一种结合了传统峰值基础

指纹系统的优点和现代基于神经网络的表示学习方法

优势的混合方法。我们在对比学习方法中使用了一个

受计算机视觉启发的点云网络来处理稀疏峰值，这种

方法类似于现代 AFP方法。

在极端时间拉伸背景下的评估显示，PeakNetFP在

时间拉伸数据上始终优于 SOTA系统，四倍浮点精度。

此外，我们还展示了基于频谱图的 AFP SOTA系统神

经网络指纹在这种任务中表现非常好，而我们的模型

PeakNetFP可以达到可比较的表现，同时只使用峰值

工作，并且输入数据大小仅为前者的 1/11，参数量也



少了 100倍。

总之，PeakNetFP为涉及显著节奏变化的音频识别

任务提供了一种可扩展且高效的解决方案，结合了基

于峰值方法的紧凑性与神经网络的强大性和灵活性。

它在严重到极端拉伸因素方面优于传统方法，并作为

完全基于神经网络的方法的一种替代方案出现，特别

是在内存和计算效率至关重要的情况下。未来的工作

将集中在改进模型以应用于时间拉伸之外的应用，如

音调变化。
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