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多阶 GMM-ResNet 融合在语音伪造检测中的研究 

曹明明, 雷震春, 杨印根, 周  勇 
江西师范大学计算机信息工程学院 南昌 中国 330022 

摘要  近年来, 自动说话人识别技术取得了显著进步, 但同时也容易受到合成或转换语音的伪造攻击, 语音伪造检测系统致力

于解决这一问题。本文根据不同阶数 GMM 中高斯分量之间的相关性和 ResNet 模型中不同层次残差块输出的特征信息, 提出了

一种多阶 GMM-ResNet 融合模型进行语音伪造检测。该模型主要包含两部分: 多阶对数高斯概率(Log Gaussian Probability, LGP)
特征融合和多尺度特征聚合 ResNet(Multi-Scale Feature Aggregation ResNet, MFA-ResNet)。GMM 描述了语音特征在其空间的分

布情况, 不同阶数的 GMM 则具有不同描述能力来形成对特征分布的平滑近似。此外, 根据不同阶数 GMM 计算出来的 LGP 特

征也就在不同阶上捕获语音信息。多阶 LGP 特征融合将基于不同阶数的 GMM 得到的三种不同阶 LGP 特征进行加权融合, 从
而促进不同阶 LGP 特征之间的信息交换。另一方面, 神经网络模型中第一层或中间层获得的特征信息对于分类任务也是非常有

用的。基于这一经验, MFA-ResNet 模块通过对每个 ResNet 块输出的特征进行聚合, 充分融合网络内不同层级的特征信息, 从而

提高网络的特征提取能力。在 ASVspoof 2019 逻辑访问场景下, LFCC+多阶 GMM-ResNet 融合系统的 min t-DCF 和 EER 分别为

0.0353 和 1.16%, 比基线系统 LFCC+GMM 分别相对降低了 83.3%和 85.7%。在 ASVspoof 2021 逻辑访问场景下, LFCC+多阶

GMM-ResNet 融合系统的 min t-DCF 和 EER 分别为 0.2459 和 2.50%, 比基线系统 LFCC+GMM 分别相对降低了 57.3%和 87.1%, 
比基线系统 LFCC+LCNN 分别相对降低了 28.6%和 73.0%。与目前最先进模型相比, 本文模型也非常具有竞争力。 
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Abstract  Automatic speaker verification technology has made remarkable progress in recent years, but it is also vulner-
able to deepfake attacks by synthesized or converted speech. Therefore, the speech deepfake detection systems have been 
developed to address this issue. In this paper, we propose a fusion model that combines multi-order GMMs with ResNet 
for speech deepfake detection. The model leverages the correlation between Gaussian components in different order 
GMMs and the feature maps of all residual blocks in the ResNet model. The multi-order GMM-ResNet fusion model 
mainly consists of two parts: multi-order Log Gaussian Probability (LGP) Feature fusion and Multi-scale Feature Aggre-
gation ResNet (MFA-ResNet). The conventional GMM describes the distribution of speech features in the feature space, 
and different order GMMs have different descriptive abilities to form smooth approximations to the feature distribution. 
Additionally, the multi-order LGP features are based on the different order GMMs, which also capture the speech informa-
tion at different scales. The multi-order LGP feature fusion module weights three order LGP features from different order 
GMMs and facilitates information exchange between them. On the other hand, the feature information obtained in the first 
or intermediate layers in neural network model is also very useful for classification tasks. Based on this experience, the 
MFA-ResNet module aggregates all outputs from ResNet blocks, and all feature maps can also contribute towards the ac-
curate speech embedding extraction. On the ASVspoof 2019 logical access task, the LFCC+multi-order GMM-ResNet 
fusion system achieves a minimum t-DCF of 0.0353 and an EER of 1.16%, which relatively reduces by 83.3% and 85.7% 
compared with the LFCC+GMM baseline. On the ASVspoof 2021 logical access task, the LFCC+multi-order 
GMM-ResNet fusion system achieves a minimum t-DCF of 0.2459 and an EER of 2.50%, which relatively reduces by 
57.3% and 87.1% compared with the LFCC+GMM baseline, and relatively reduces by 28.6% and 73.0% compared with 
the LFCC+ LCNN baseline. Compared with current state-of-the-art models, the proposed model is competitive. 

Key words  multi-order GMM-ResNet fusion; multi-order log-gaussian probability feature fusion; multi-scale feature 
aggregation; speech deepfake detection 
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1  引言 

近年来, 随着深度学习模型的广泛应用, 自动

说话人确认(Automatic Speaker Verification, ASV)[1-2]

技术也得到了快速发展, 并展现出良好的性能。与人

脸识别、指纹识别、虹膜识别等生物识别方法类似, 

ASV 技术也被大规模应用于各种服务场景中[3-4]。同

时, 针对 ASV 系统的语音伪造攻击[5-6]也越来越频繁, 

设计有效的语音伪造检测模型对于提高 ASV 系统的

可靠性变得至关重要[7]。 

目前, 人们对语音伪造检测模型的研究主要从

两方面进行: 前端声学特征和后端分类模型。在前端

声学特征方面, 研究者提出许多新的声学特征, 以

提高特征的判别能力。Todisco 等人[8]使用常数 Q 变

换(Constant Q Transform, CQT)代替傅里叶变换, 提

出了常数 Q 倒谱系数(Constant Q Cepstral Coefficients, 

CQCC), 它具有在低频段频率分辨率高, 高频段时

间分辨率高的特点, 被广泛应用在语音伪造检测系

统中。Sahidullah 等人[9]提出了基于滤波器的线性频

率倒谱系数(Linear Frequency Cepstral Coefficients, 

LFCC), 该系数通过使用线性频率分布的滤波器组

代替传统的 Mel 分布的滤波器组, 与传统的梅尔频率

倒谱系数(Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCC)

相比更专注于高频特征。相比特定人工设计的声学

特征, 使用深度神经网络直接从原始波形中提取通

用特征表示的方法也取得了非常大的进展。Tak 等

人[10]首次在语音伪造检测中应用 RawNet2 深度神经

网络, RawNet2 强大的表征能力可以直接从原始波形

中提取更高级别、更通用的特征表示, 几乎完全避免

了对人工设计特征的依赖。近年来, 随着无监督预训

练模型的发展, 研究者也开始尝试将预训练模型的

架构和方法应用到语音伪造检测当中。Yang 等人[11]

使用 wav2vec 预训练模型作为特征提取器, 直接运

行在原始波形上, 从而获得更鲁棒的语音特征表示。

在 ASVspoof 2021 逻辑访问场景(Logical Access, LA)

和语音深度伪造(Speech Deepfake, DF)检测中, Tak

等人[12]使用改进版本wav2vec 2.0作为特征提取器对

原始波形进行特征提取, 将获得的通用特征输入到

后端模型分类器中, 分类性能得到了显著的提升。 

在后端的分类模型中 , 经典的高斯混合模型

(Gaussian Mixture Model, GMM)[13]通常作为挑战赛

的基线系统。随着深度学习技术的快速发展, 越来越

多的神经网络模型被应用于语音伪造检测, 特别是

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)

在语音伪造检测任务中表现出卓越的性能。如

Lavrentyeva 等人[14]提出在卷积层后引入最大特征图

(Max feature map, MFM)函数的轻量卷积神经网络

(Light Convolutional Neural Networks, LCNN), AS-

Vspoof 2017挑战赛和ASVspoof 2019 挑战赛逻辑访

问(Logical access, LA)场景下最佳单系统都基于该网

络模型。He 等人[15]为了解决训练深层神经网络过程

中出现网络退化和梯度消失等问题, 提出了残差网

络(Residual Networks, ResNet)模型, 且广泛应用于

语音伪造检测。Alzantot 等人[16]受 ResNet 在许多分

类任务中取得成功的启发, 提出了用于语音伪造检

测的 ResNet, 针对 MFCC, CQCC 和频谱图三种不同

输入特征构建出三种不同的 ResNet 变体进行实验, 

实验表明 ResNet 在语音伪造检测中同样显示出先进

的性能。Kwak 等人[17]提出 ResMax 检测模型, 该模

型把 ResNet 残差结构和 LCNN 中的 MFM 函数相结

合, 在减少参数量的同时还提升了模型的性能。Li

等人[18]提出了基于 Res2Net 网络结构的语音伪造攻

击检测模型, 通过修改 ResNet 块获得多尺度特征表

示, 从而提高系统的泛化能力。Lai 等人[19]提出了基

于挤压-激励网络(Squeeze-Excitation Network, SE-

Net)[20]和 ResNet 的检测模型 ASSERT, 并引入统计

池化方法解决语音伪造攻击问题。Wang[21]等人通过

全局和时频特征图两个层面的注意力机制为不同的

特征赋予不同的注意力权重, 提出了全局-时频注意

力网络模型 , 并使用 A-softmax 损失函数替换

softmax 损失函数进一步扩大了真伪语音的区分性。 

在经典的 GMM 模型中, GMM 独立的累计所有

帧的分数, 并未考虑每个高斯分量对最终分数的贡

献程度, 且忽略了语音特征帧之间的局部关系。2022

年, Lei 等人[22]提出 GMM-ResNet 模型, 综合考虑了

特征帧在所有 GMM 分量上的得分分布情况和帧之

间的相互联系, 在ASVspoof 2019数据集上取得良好

的性能。在训练 GMM 过程中, 人们通常使用二叉分

裂方式来估计出模型的最终参数。二叉分裂过程从

单阶 GMM 开始, 分裂成 2 阶 GMM, , 直到选取的

512 阶 GMM, 且每次进行分裂之后, 都需要对模型

参数进行重新估计。在二叉分裂过程中, 不同阶数的

GMM 包含的高斯分量之间存在一定的联系。因此, 

本文提出多阶 LGP 特征融合模型, 通过加权融合的

方式促进不同阶数 LGP 特征之间的信息交换。 

以前的研究[23]表明, 深度神经网络模型中的低

级特征信息也有助于说话人嵌入的提取。基于这一

经验, Zhang 等人[24]提出 MFA-Conformer 模型, 通过

将每个Conformer块的输出特征图进行串联, 然后进

行层标准化处理, 以进一步改善结果。Jung 等人[25]
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将 ECAPA-TDNN 和 RawNet2 模型进行混合提出

RawNet3 说话人识别模型, 并把第一层和第二层输

出的总和输入到第三层中, 然后将三层输出的特征

进行聚合也取得了具有竞争力的效果。Juan 等人[26]

通过使用预训练模型 wav2vec2 作为特征提取器, 对

来自每个 Transfomer 层的特征进行时间归一化之后, 

将每层特征进行权重求和得到最终输入到后端分类

模型的特征表示, 展现了其在ASVspoof 2021挑战赛 

LA 和 DF 任务中的良好检测性能。受这一启发, 本

文提出一种多尺度特征聚合 ResNet(Multi-scale Fea-

ture Aggregation ResNet, MFA-ResNet)网络模型 , 

MFA-ResNet 通过采用 ResNet 强大的网络特征提取

能力, 将每个残差块的输出特征图进行拼接, 以在

最终池化之前聚合多个层级特征表示提高模型的检

测性能。 

本文提出的多阶 GMM-ResNet 融合模型的主要

贡献如下: 1) 在原对数高斯概率特征的基础上进行

了扩展, 提出了多阶高斯概率特征融合, 目的是促

进不同阶数 LGP 特征之间的信息交换。2) 提出了

MFA-ResNet 模型用于语音伪造检测, 该模型结构通

过对每个 ResNet 残差块输出的特征进行聚合得到更

充分的特征信息。3) 将多阶对数高斯概率特征融合

与多尺度特征聚合 ResNet 模型进行整合, 提出了多

阶 GMM-ResNet 融合模型进行语音伪造检测。 

2  相关工作 

2.1  高斯混合模型 
GMM 是一种经典的概率式聚类模型, 它采用多

维概率密度函数对语音特征进行建模。GMM 由 K 个

具有不同权重和不同参数的单高斯概率密度函数线

性加权组合而成, 可以拟合样本空间中任意形状的

数据分布。其概率密度函数如公式(1)所示,  

   
1

K

i i
i

P x w p x


             (1) 

其中, K 是高斯分布个数, x 是大小为 D 的样本向

量, iw 为第 i 个高斯分量的权重, 且满足
1

1
K

ii
w


 , 

 ip x 是单高斯概率密度函数, iμ 为均值向量, Σi

为协方差矩阵, 如公式(2)所示,  

     1
1/ 2/ 2

1 1
exp 'Σ

22Π Σ
i i i iD

i

p x x μ x μ     
 

 (2) 

在历届 ASVspoof 挑战赛中, 基线系统通常包含

两个 GMM, 它们分别在所有真实语音和伪造语音特

征集上训练得到。在评估过程中, 基线系统计算测试

语音在这两个 GMM 上的对数似然值之差, 作为判

断测试语音是真实语音还是伪造语音的依据, 如公

式(3)所示,  

     | |g sscore X logp X λ logp X λ      (3) 

式中， gλ 和 sλ 分别表示真实语音和伪造语音上 GMM

参数,  score X 表示测试语音 X 的对数似然比分数。 

2.2  对数高斯概率特征 
对于语音帧特征 x , GMM 对 K 个高斯分量概率

密度值进行累加, 却没有考虑各个高斯分量具体得

分分布情况。由于真实语音和伪造语音在特征空间

上的分布存在差异, 所以它们在各个高斯分量上的

得分分布也会不同。因此, Lei 等人[22]认为这种得分

分布信息对语音伪造检测是有用的, 并基于 LFCC

特征在每个高斯分量上的得分分布信息构建对数高

斯概率特征。 

对于原始语音帧特征 x , 经过计算后新的对数

高斯概率特征 y 的大小等于GMM的阶数, 其中分量

iy 表示如公式(4)所示,  

               lni iy p x              (4) 

然后, 对 iy 进行均值方差归一化, 得到最终的

对数高斯概率特征 if , 如公式(5)所示,  

          i

i

i y
i

y

y mean
f

std


             (5) 

其中, 
iymean 和

iystd 分别为整个训练集上 iy 的均值

和方差。 

3  多阶 GMM-ResNet 融合模型 

3.1  多阶 GMM-ResNet 融合模型框架 
本文提出的多阶 GMM-ResNet 融合模型进行语

音伪造检测的流程图如图 1 所示, 主要分为多阶

LGP 特征融合和多尺度特征聚合 ResNet(MFA- 

ResNet)模型两个部分。在多阶 LGP 特征融合部分, 

首先将真实语音特征和伪造语音特征放在一起训练

128、256 和 512 阶的 GMM 模型, 并根据这三个

GMM 计算出相应的 LGP 特征, 然后将这三种不同

阶数的 LGP 特征进行加权融合。 

在多尺度特征聚合 ResNet 模型部分, 首先将多

阶数 LGP 特征融合得到的三种不同维数的特征分别

输入到三路基于 1D-CNN 的 MFA-ResNet 模型中。

然后将得到的特征图进行自适应最大池化操作。最

后将每路得到的特征进行拼接输入到全连接线性层, 

通过 Softmax 函数输出真实语音和伪造语音标签的

概率分布, 从而进行语音伪造检测。 
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图 1  多阶 GMM-ResNet 融合模型流程图 

Figure 1  Flowchart of the Multi-order GMM-ResNet fusion model 
 

3.2  多阶 LGP 特征融合 
GMM 描述了语音特征在其空间的分布情况, 不

同阶数的 GMM 则具有不同描述能力, 且根据不同

阶数 GMM 计算出来的 LGP 特征也就在不同阶上反

映出语音所包含的信息。人们训练 GMM 模型时通常

采用二叉分裂和最大期望(Expectation-Maximization, 

EM)算法进行反复迭代求解, 直至最后收敛。在二

叉分裂过程中, GMM最初只包含 1个高斯分量, 然

后在这个高斯分量的基础上 , 通过加上和减去一

个小的偏移值生成 2 个高斯分量, 并采用 EM 算法

对其进行重新估计。以此类推, 2 个高斯分量分裂

为 4 个, 4 个分裂为 8 个, , 一直到目标数量为止

(本文采用 512 阶 GMM)。根据二叉分裂算法, 分

裂过程中不同阶数的 GMM 包含的高斯分量也具

有一定的关联, 依此计算的 LGP 特征也会存在相

关性。因此 , 本文对二叉分裂过程中不同阶数

GMM 得到的不同阶 LGP 进行加权融合, 进一步提

高语音伪造检测的效果。多阶 LGP 特征融合模型

图如图 2 所示。 

本文根据二叉分裂过程中 128 阶、256 阶和 512

阶GMM分别计算LGP特征, 然后将这三种不同阶

数的 LGP 特征通过加权方式进行融合。计算公式

如下:  

   1 11 1 12 12 2 13 13 3X w X w f X w f X        (6) 

   2 21 21 1 22 2 23 23 3X w f X w X w f X         (7) 

   3 31 31 1 32 32 2 33 3X w f X w f X w X         (8) 

1 2 3 1i i iw w w               (9) 

其中, 1X , 2X , 3X 分别表示 128, 256, 512阶的高斯

概率特征, 1X  , 2X  , 3X 分别表示多阶高斯概率特

征融合之后的结果, f 代表卷积操作, w 表示可训

练的权重参数。由于三个阶数的特征具有不同的通

道数, 我们使用卷积层 f 进行扩充或压缩, 其中卷

积核大小为 1, 步长为 1。在多阶 LGP 特征融合过程

中, 不同阶数的特征对总体的贡献度不一样, 本文采

用加权融合的方式进行训练, 且系数加权和为 1。经

多阶LGP特征融合后, 系统仍然得到 128, 256, 512三

种不同阶数的特征, 并作为后续分类器的输入。 

 

图 2  多阶 LGP 特征融合模块 

Figure 2  The multi-order LGP feature fusion module 

 

3.3  多尺度聚合 ResNet(MFA-ResNet)模型 
基于CNN的网络架构已经在语音伪造检测研究

领域展示出了其有效性[14,16], 通过卷积操作使得其

在局部特征提取方面具有天然的优势。但随着网络

层数的加深, 训练过程中会出现梯度爆炸或梯度消

失, 甚至网络退化的问题。本文采用残差结构的思想

建立残差网络, 提高模型训练过程的稳定性。残差块

的结构如图 3 所示, 每个残差块包含两个一维卷积 
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图 3  残差网络结构图 

Figure 3  The architecture of the ResNet Block 

 
层, 并且在两个卷积层中间依次引入批处理归一化层

(Batch Normalization, BN)和修正线性单元(Rectified 

Linear Unit, ReLU)。它们的作用是加快特征在深度神

经网络中的收敛速度和训练效率, 得到更好的训练效

果。然后再将输入特征与经过两个卷积块运算并进行

批处理归一化得到的特征图进行逐元素相加。最后, 

通过 ReLu 激活函数得到最终的残差块输出。 

以前的研究[23-26]表明, 在训练深度神经网络时, 

第一层或中间层获得的特征信息对于分类任务也是

非常有用的。例如在说话人确认系统中, 多尺度聚合

的方法及其变体在说话人确认任务中带来了明显的

性能提升。这些方法采用多尺度聚合的方式提取说

话人嵌入, 充分融合网络内不同层级的特征信息。受

这一思想的启发, 本文提出 MFA-ResNet 网络模型。

首先采用拼接的方式将每个残差块中输出的特征信

息进行融合, 以获得更充分的特征信息, 其次将它

们输入到批处理归一化层, 如公式(10)所示,  

  1 21 , , , LX BatchNorm d Concat x x x    (10) 

其中, Concat 表示拼接操作, ix 表示第 i 个 block 块

的输出特征值, L 表示 block 块的个数。 

然后将上述操作提取的特征使用自适应最大池

化在时间维度上进行压缩, 获得对应维度的最具表

示性的特征向量。最后将该特征输入到全连接线性

层, 通过 Softmax函数输出真实语音和伪造语音标签

的概率分布进行分类。MFA-ResNet 模型结构图如图

4 所示。本文通过基于 1-D CNN 的 MFA-ResNet 模

型对 LGP 特征进行建模, 不仅考虑了 GMM 分量上

语音特征帧的分数分布情况, 还充分考虑了帧之间

的局部关系。 

 

图 4  MFA-ResNet 模型结构 

Figure 4  The architecture of the MFA-ResNet 
 

3.4  两步训练 
多步训练方案[27]通常被用来解决模型过拟合问

题, 本文通过采用两步训练的方式提高模型的鲁棒

性。在第一步中, 独立预训练多阶高斯概率特征融合

模块和 MFA-ResNet 模块, 将带有 Softmax 输出的全 

连接层临时添加到每一路径的自适应最大池化层之

后, 并使用交叉熵损失函数进行训练。在第二步中, 

移除临时添加的全连接层, 然后冻结多阶高斯概率

特征融合模块和 MFA-ResNet 模块的模型参数来训

练全连接层分类器。 
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3.5  数据增强 
在神经网络训练中, 数据增强(Data Augmenta- 

tion, DA)[28-32]能够减少过拟合, 从而提高模型的泛

化能力。目前在语音伪造领域进行数据增强的方法

主要有两种: ①利用外部数据集进行数据增强, 例

如添加混响和背景噪声[29,31]等; ②直接对原始波形

进行操作, 如编解码[32], FIR滤波[30], RawBoost[28]等。

本文采用了 RawBoost 数据增强方法, 它专为电话场

景而设计, 通过添加不同的干扰噪声对训练数据进

行不同程度的增强。例如, 线性和非线性卷积噪声, 

与脉冲信号相关的加性噪声和与稳态信号无关的加

性噪声, 以及它们之间的组合。 

RawBoost 数据增强采用与原论文中相同的实验

参数配置。本文在经过多次实验验证之后, 使用线性

和非线性卷积噪声、与脉冲信号相关的加性噪声以

及稳态信号无关的加性噪声三者的组合更适合本文

所提出的系统模型。本文将 RawBoost 所得到的增强

数据集与原始训练数据集进行混合作为新的训练数

据集, 这样训练数据集就被扩充了 1 倍。 

4  实验设置 

4.1  数据集 
本文实验在 ASVspoof 2019 和 ASVspoof 2021

挑战赛 LA 场景数据集上进行。根据挑战赛规则, 

模型在 ASVspoof 2019 训练集上进行训练, 且在

ASVspoof 2019 开发集、评估集和 ASVspoof 2021 评

估集(eval 集)上进行测试。ASVspoof 2019 LA 和

ASVspoof 2021 LA 数据集的具体数据分布情况如表

1 所示:  

ASVspoof 2019 LA 数据集取自于 VCTK 基本语

音库, 由真实语音和通过语音合成(Text to Speech, 

TTS)以及语音转换(Voice Conversion, VC)生成的伪

造语音组成。其中, 训练集和开发集中的伪造语音是

由编号 A01-A06 算法生成的, 包含 2种语音转换和 4

种语音合成算法 ; 评估集中的伪造语音是由编号

A07-A19 算法生成的, 包含 6 种语音转换和 7 种语音

合成算法, 且其中有两种已知算法在训练集中出现

过, 其余为未知算法。ASVspoof 2021 LA 评估集包

含的伪造攻击算法和 ASVspoof 2019 评估集出现的

一样, 并进一步将语音样本使用某些特定的编码器

在公共交换电话网络(Public Switched Telephone Net-

work, PSTN)或基于 IP的语音传输(Voice over Internet 

Protocol,  VoIP)网络上进行了传输处理, 加大了伪

造语音检测的难度。 

表 1  ASVspoof 2019与ASVspoof 2021 LA数据集分布 

Table 1  The distribution of ASVspoof 2019 and AS-
Vspoof 2021 LA dataset 

 真实语音 伪造语音 

2019 训练集 2580 22800 

2019 开发集 2548 22296 

2019 评估集 7355 63882 

2021 评估集(eval 集) 14816 133360 

 

4.2  评价指标 
实验采用 ASVspoof 2021 挑战赛主办方提供的

最小串联检测代价函数(Minimum tandem Detection 

cost Function, Min t-DCF)[13]作为主要指标和等错误

率(Equal Error Rate, EER)[13]作为次要指标来评估模

型的性能。t-DCF 和 EER 的值越低, 语音伪造检测模

型的性能越好。 

4.2.1  串联检测代价函数 

为了评估语音伪造检测模型与 ASV 系统一起使

用时的综合性能, ASVspoof 2019 年引入了以 ASV为

中心的串联检测代价函数作为主要评价指标。与

ASVspoof 2019 给出的公式不同的是, ASVspoof 2021

保留了参数 0C , 为了方便计算, 通常使用串联检测代

价函数的最小归一化形式表示, 定义如公式(11)所示:  

   
 

0 1 2

0 1 2

min t min
,cm

cm cm
miss cm fa cm

τ

C C P τ C P τ
DCF

C min C C

      
  

 

(11) 

其中,  cm
miss cmP τ 和  cm

fa cmP τ 分别表示 CM 系统在阈

值 cmτ 处的未命中率和误报率; 0C , 1C , 
2

C 都取决

于 t DCF 参数和 ASV 系统的错误率。它们的表示

如下所示:  

0
asv asv

tar miss miss non fa faC π C P π C P         (12) 

 1
asv asv

tar miss tar miss miss non fa faC π C π C P π C P     (13) 

2 , ,
asv

spoof fa spoof fa spoofC π C P          (14) 

其中, tarπ , nonπ , spoofπ 分别表示目标说话人、非目

标说话人和伪造语音的先验概率(非负且总和为 1)。

missC , faC , ,fa spoofC 分别表示漏检目标用户、错误接

收非目标用户说话人和错误接受伪造语音的代价。

asv
missP , asv

faP , ,
asv
fa spoofP 表示在 ASV 系统阈值下未命中

率、误报率和伪造攻击错误接受率。 

4.2.2  等错误率 

等错误率(Equal Error Rate, EER)表示的是错误

拒绝率(False Rejection Rate, FRR)等于错误接受率
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(False Acceptance Rate, FAR)时所对应的取值, 常用

于评估语音伪造检测模型的性能。其中, FRR 表示真

实语音被模型检测为伪造语音的比例, FAR 表示伪

造语音被模型检测为真实语音的比例。 

4.3  参数设置及训练方式 
实验使用 LFCC 作为语音伪造检测模型的原始

声学特征, 特征提取器采用ASVspoof 2021挑战赛主

办方提供的基线系统 LFCC-LCNN 的实现方式。在

特征提取过程中, 首先对语音信号进行分帧, 帧长

为 20 ms、帧移为 10 ms。然后将分帧的每一帧信号

使用汉明窗进行加窗, 并做 1024 点傅里叶变换之后, 

输入到线性三角滤波器组进行处理, 其中滤波器的

个数为 20, 最后进行对数运算和离散余弦变换得到

倒谱系数。通过提取线性频率倒谱系数的一阶差分

和二阶差分系数, 并与原系数进行拼接最终得到 60

维 LFCC 特征向量。语音 LFCC 特征都沿时间轴保

留 400帧的固定长度, 若长度大于 400帧直接进行截

取, 小于 400 帧则重复补齐。 

在进行训练高斯混合模型的过程中, 本文采用

将 ASVspoof 2019 训练集的真实语音和伪造语音混

合在一起进行训练, 使用 MSR Identity Toolbox[33]工

具箱训练具有 128 阶, 256 阶, 512 阶三种高斯混合模

型, 其中 EM 迭代次数为 30。 

实验使用 Pytorch深度学习框架实现神经网络模

型, 在带有 GTX 3090 GPU 的服务器进行模型训练。

训练过程中, 损失函数采用交叉熵损失函数, 优化

器使用 Adam, 初始学习率为 0.0001, 当连续 5 个周

期损失值没有改善时 , 动态调整学习率为原来的

0.1 倍。训练模型的迭代次数为 100, 批处理大小设

置为 32。 

5  实验结果及分析 

实验首先分别验证多阶 LGP 特征融合和

MFA-ResNet 模型的有效性, 然后对多阶GMM-ResNet

融合模型进行了实验, 并与当前主流模型的实验结

果进行比较。 

5.1  多阶 LGP 特征融合有效性实验 
为验证多阶 LGP 特征融合的有效性, 本文设计

了 7 个对比实验: 3 个实验分别是 128、256、512 阶

LGP 特征与单路 ResNet 模型组合; 2 个实验是三种

LGP 特征独立输入到三路 ResNet 模型且分别采用用

单步和两步训练; 2 个实验是三种 LGP特征经过多阶

加权融合之后输入到三路 ResNet 模型且分别采用单

步和两步训练。实验结果如表 2 所示。 
 
表 2  多阶 LGP 特征融合+ResNet 模型在 ASVspoof 2019 和 ASVspoof 2021 LA 数据集上实验结果比较 

Table 2  Comparison of experimental results of multi-order LGP feature fusion + ResNet  
on ASVspoof 2019 and ASVspoof 2021 LA datasets 

ASVspoof 2019 开发集 ASVspoof 2019 评估集 ASVspoof 2021 评估集 
特征阶数 训练方式 数据增强 

min t-DCF EER/% min t-DCF EER/% min t-DCF EER/% 

128 - - 0.0090 0.31 0.1121 3.92 0.4188 10.02 

256 - - 0.0076 0.31 0.0894 3.20 0.3661 8.19 

512 - - 0.0071 0.34 0.0838 3.06 0.3800 8.49 

- - 0.0070 0.27 0.0954 3.45 0.3802 8.77 
独立三路 

两步 - 0.0062 0.24 0.0902 3.18 0.3715 8.26 

- - 0.0060 0.31 0.0838 3.05 0.3617 7.90 
多阶特征融合 

两步 - 0.0073 0.24 0.0778 2.72 0.3560 7.64 

128 -  0.0120 0.39 0.0572 1.96 0.2711 3.64 

256 -  0.0162 0.48 0.0415 1.49 0.2592 3.17 

512 -  0.0125 0.39 0.0413 1.47 0.2568 3.03 

-  0.0121 0.39 0.0384 1.40 0.2501 2.86 
独立三路 

两步  0.0112 0.35 0.0383 1.27 0.2506 2.79 

-  0.0086 0.27 0.0402 1.41 0.2496 2.72 
多阶特征融合 

两步  0.0093 0.31 0.0354 1.24 0.2488 2.62 

 

从表 2 可以看出, 在这三种单阶 GMM-ResNet

模型中, 128 阶特征结果最差, 256 阶特征次之, 512

阶特征最好。这反映出了高斯分量越多, GMM 对语

音特征的拟合效果越好, 得到的 LGP 特征对语音伪

造检测的效果也越好。本文提出的多阶 LGP 特征融

合模型明显优于三种单阶 GMM-ResNet 模型。如果

将三种 LGP 特征不经过特征融合独立输入到三路

ResNet 模型中, 模型的性能会降低。由此可见, 加
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权特征融合的作用很重要 , 这也反映出每种特征

在融合的过程中所做出的贡献是不一样的。此外, 

两步训练方式可以进一步提高模型的检测性能。使

用数据增强的情况下, 与单阶 512 阶 LGP 特征相

比, 多阶 LGP 特征融合(两步)在 ASVspoof 2019 

LA 评估集上的 min t-DCF 和 EER 分别相对降低了

14.29%和 15.65%; 在 ASVspoof 2021 LA 评估集上

的 min t-DCF 和 EER 分别相对降低了 3.12%和

13.53%。 

此外, 从表 2 还可以看出, 在开发集上的性能指

标都远优于评估集上的性能指标。产生这种结果的

原因在于, ASVspoof 2019 评估集上包含 11 种训练集

和开发集没有的未知攻击算法; ASVspoof 2021 评估

集在使用和 ASVspoof 2019 评估集相同攻击算的同

时, 还另外使用了某些特定的编码器并通过各种电

话系统进行了传输处理, 加大了检测的难度。因此为

了提高系统的泛化性能, 在进行模型训练过程对训

练集进行一定的数据增强是有必要的。 

5.2  MFA-ResNet 模型有效性实验 
为了验证MFA-ResNet模型有效性, 本文暂时去

除模型中的多阶 LGP 融合模块, 并使用单路 ResNet

模型进行对比实验。本文使用 512 阶的 LGP 作为模

型的输入, 分别输入到 ResNet 模型和 MFA-ResNet

模型当中进行实验。表 3 显示了 ResNet 模型和

MFA-ResNet 模型分别在 ASVspoof 2019 评估集与

ASVspoof 2021 评估集上的实验结果。 
 

表 3  ResNet 与 MFA-ResNet 在 ASVspoof 2019 和 ASVspoof 2021 LA 数据集上的实验结果比较 

Table 3  Comparison of experimental results between ResNet and MFA-ResNet  
on ASVspoof 2019 and ASVspoof 2021 LA datasets 

ASVspoof 2019 开发集 ASVspoof 2019 评估集 ASVspoof 2021 评估集 
模型 数据增强

min t-DCF EER/% min t-DCF EER/% min t-DCF EER/% 

ResNet - 0.0071 0.34 0.0838 3.06 0.3800 8.49 

MFA-ResNet - 0.0074 0.27 0.0793 2.88 0.3623 7.61 

ResNet  0.0125 0.39 0.0413 1.47 0.2568 3.03 

MFA-ResNet  0.0107 0.35 0.0410 1.33 0.2515 2.78 

 

从表 3 中实验结果可以看出, 使用多尺度特征

聚合得到的 MFA-ResNet 模型相对于 ResNet 模型都

有明显的性能提升。不使用数据增强的情况下, 与

ResNet模型相比, MFA-ResNet模型在ASVspoof 2019 

LA 评估集上的 min t-DCF 和 EER 分别相对降低了

5.37%和 5.88%; 在 ASVspoof 2021 LA 评估集上的

min t-DCF 和 EER 分别相对降低了 4.66%和 10.37%。 

5.3  多阶 GMM-ResNet 融合模型实验 

5.3.1  ASVspoof 2019 LA 场景下的实验 

多阶 GMM-ResNet 融合模型整合了多阶 LGP 特

征融合和 MFA-ResNet 模型。表 4 显示了 ASVspoof 

2019 LA 场景下基线系统、512 阶 GMM-ResNet 模型

和多阶 GMM-ResNet 融合模型的实验结果。在使用

数据增强的情况下, 多阶 GMM-ResNet 融合模型在

评估集上 min t-DCF 和 EER 分别为 0.0353 和 1.16%, 

相对 512 阶 GMM-ResNet 模型分别降低了 14.5%和

21.1%; 相对基线系统 LFCC+GMM 分别降低了

83.3%和 85.7%。 

表 5 显示了多阶 GMM-ResNet 融合模型与目前

主流的单一语音伪造检测模型在 ASVspoof 2019 LA

数据集上的实验结果比较。表 5 包含了具有代表性

的前端特征和模型结构, 且各个模型性能指标 min  

t-DCF 和 EER 均来自原论文给出的结果, 其中

LFCC+LCNN系统为ASVspoof 2019挑战赛LA场景

下最佳单模型系统。从表 5 中可以看出, 只有 FFT+ 

SENet、Raw waveform+AASIST 和 Wav2vec 2.0+VIB

三个系统的性能优于多阶 GMM-ResNet 融合模型。

Wav2vec 2.0+VIB 系统是目前已知最好的单一系统, 

该系统使用最近流行的无监督预训练模型 wav2vec2.0

作为特征提取器, 然后采用微调的方式得到最终的

语音特征向量。虽然使用 wav2vec2.0[37]预训练模 

 
表 4  多阶 GMM-ResNet 融合模型在 ASVspoof 2019 

LA 数据集上的实验结果 

Table 4  Experimental results of the multi-order 
GMM-ResNet fusion model on the ASVspoof 2019 LA 

dataset 

特征 模型 
数据 

增强 
min t-DCF EER/% 

LFCC GMM[16] - 0.2116 8.09 

CQCC GMM[16] - 0.2366 9.57 

GMM-ResNet - 0.0838 3.06 

多阶 GMM-ResNet 融合 - 0.0713 2.49 

GMM-ResNet  0.0413 1.47 
LFCC

多阶 GMM-ResNet 融合  0.0353 1.16 
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表 5  多阶 GMM-ResNet 融合模型与其他主流模型在

ASVspoof 2019 LA 数据集上的实验结果比较 

Table 5  Comparison of experimental results between 
the multi-order GMM-ResNet fusion model and other 
mainstream models on the ASVspoof 2019 LA dataset 

特征 模型 min t-DCF EER/%

LFCC LCNN[14] 0.1000 5.06 

LFCC[34] ResNet18-OC-softmax 0.0590 2.19 

LFB[29] ResNet18-LMCL-FM 0.0520 1.81 

CQT[18] MCG-Res2Net50 0.0520 1.78 

Raw waveform[35] Res-TSSDNet 0.0481 1.64 

FFT[36] SENet 0.0368 1.14 

Raw waveform[37] AASIST 0.0275 0.83 

Wav2vec 2.0[38] VIB 0.0107 0.40 

LFCC 多阶 GMM-ResNet 融合 0.0353 1.16 

 

型可以获得更具有说话人特性的特征表示, 但这种

方式在前期需要使用大量的样本进行训练, 而本文

只在官方提供的数据集中进行模型训练, 且挑战赛

的规则不允许使用其他数据。这也说明本文所提模

型的结果在 ASVspoof 2019 逻辑访问场景下具有一

定竞争力。 

5.3.2  ASVspoof 2021 LA 场景下的实验 

表 6 显示了ASVspoof 2021 LA 场景下基线系统、

512 阶 GMM-ResNet 模型和多阶 GMM-ResNet 融合

模型的实验结果。具体来说, 在不使用数据增强的情

况下, 本文多阶 GMM-ResNet 融合模型在评估集上

的 min t-DCF 指标分别比基线系统 LFCC+LCNN 的

性能相对升高了 2.4%, 但是 EER 相对降低了 19.98%。

在使用数据增强的情况下, 多阶 GMM-ResNet 融合

模型在评估集上的 min t-DCF 和 EER 指标比 512 阶

GMM-ResNet 模型的性能分别相对降低了 4.2%和

17.5%; 比基线系统 LFCC+GMM 的性能分别相对降

低了 57.3%和 87.1%;且比基线系统 LFCC+LCNN 的

性能分别相对降低了 28.6%和 73.0%, 这说明本文采

用的RawBoost数据增强方法非常适合本文所提出的

模型, 在检测性能上提升有显著提升。 

表 7 显示了多阶 GMM-ResNet 融合模型与目前

主流的系统在 ASVspoof 2021 LA 数据集上的性能比

较, 其中对比系统的性能指标结果均来自原论文, 

且MSTFT+LCNN系统为ASVspoof 2021 挑战赛LA

场景下最佳单模型系统。RawNet2 模型和 AASIST

模型同样采用 RawBoost 数据增强的方式 , 其中

AASIST 系统在评估集上优于本文所提的系统, 但此

系统使用了无监督预训练模型 wav2vec2.0[12]作为特

征提取器, 与挑战赛的规则不一致。多阶 GMM-ResNet

融合模型的实验结果在目前已发表文献中仅次于

LCNN和AASIST系统, 这也说明了本文所提模型在

ASVspoof 2021 LA 场景下同样具有竞争力。 

 
表 6  多阶 GMM-ResNet 融合模型在 ASVspoof 2021 

LA 数据集上的实验结果 

Table 6  Experimental results of the multi-order 
GMM-ResNet fusion model on the ASVspoof 2021 LA 

dataset 

特征 模型 
数据 

增强 
min t-DCF EER/% 

CQCC GMM[13] - 0.4794 15.62 

LFCC GMM[13] - 0.5758 19.30 

LFCC LCNN[13] - 0.3445 9.26 

Raw RawNet[13] - 0.4257 9.50 

GMM-ResNet - 0.3800 8.49 

多阶 GMM-ResNet 融合 - 0.3527 7.41 

GMM-ResNet  0.2568 3.03 
LFCC

多阶 GMM-ResNet 融合  0.2459 2.50 

 
表 7  多阶 GMM-ResNet 融合模型与其他主流模型在

ASVspoof 2021 LA 数据集的实验结果比较 

Table 7  Comparison of experimental results between 
the multi-order GMM-ResNet fusion model and other 
mainstream models in the ASVspoof 2021 LA dataset 

特征 模型 
数据 

增强 
min t-DCF EER/%

Raw[28] RawNet2  0.3099 5.31

Wav2vec 2.0[38] VIB - - 4.92

Wav2vec 2.0[26] W2V2  - 3.54

MSTFT LCNN[30]  - 2.21

Wav2vec 2.0[12] AASIST  0.2066 0.82

LFCC 多阶 GMM-ResNet 融合  0.2459 2.50

 

6  结论 

本文提出了一种多阶 GMM-ResNet 融合模型进

行语音伪造检测, 该模型主要包含了多阶 LGP 特征

融合和 MFA-ResNet 模型两部分。首先, 本文对不同

阶 LGP 特征进行了多阶特征融合。由于不同阶 LGP

特征之间包含的信息具有相关性, 因此本文选取了

128 阶, 256 阶和 512 阶三种阶数的 LGP 特征进行加

权融合, 促进不同阶特征之间的信息交换。此外, 本

文提出 MFA-ResNet 模型, 将每个 ResNet Block 块输

出的特征进行聚合得到更全面的特征信息。最后, 本

文提出多阶 GMM-ResNet 融合模型, 它将多阶 LGP

特征融合和 MFA-ResNet 整合在一起。实验在

ASVspoof 2019 和 ASVspoof 2021 挑战赛提供的 LA

数据集上进行, 实验结果验证了多阶 GMM-ResNet

融合模型的有效性。 
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