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摘要  近年来, 深度学习的快速进步推动了预训练模型的广泛应用, 尤其在标注数据稀缺的情况下, 其重要性越来越凸显。相关

研究表明, 源自这些模型的特征在语音深度伪造检测任务中具有出色的判别能力, 为下游分类任务提供了更加稳健和丰富的信

息表示。然而, 大多数现有方法主要利用预训练模型最顶层特征, 从而忽略了较低层和中间层中存在的潜在有价值的信息。尽

管近期部分研究尝试在不同层之间传播或融合特征, 但这些方法通常缺乏一种动态机制来促进顶层与底层之间的有效信息流动, 
限制了对预训练模型表征能力的充分挖掘。在本文中, 我们提出了一种新颖的跨层注意力注入方法来进一步增强来自预训练模

型特征的判别能力。具体而言, 我们并不是简单地使用来自最顶层特征或采用递归融合策略, 而是引入了一种基于注意力的机

制。我们首先将最顶层特征选择性地传递到若干较低层, 从而获得一系列语义增强特征表达。为了避免全层无差别传递带来的

冗余, 我们对顶层特征进行均值池化来获得全局语义表示, 并通过注意力机制将其注入到这些语义增强特征中以实现有效指

导。最终来自最顶层的特征和得到全局语义表示的特征进行门控融合后被输入到精心设计的后端分类器中。在后端, 我们提出

了具有多尺度并行建模能力的 Des2Net_BiMamba 模型, 该模型采用了 Res2Net 的并行多分支结构, 其中由多个 Des2Net 层和双

向 Mamba 块组成, 它们分别用于多尺度特征提取和建模全局上下文信息。该架构旨在同时捕捉区分真实语音与伪造语音所需的

细粒度和整体模式。我们在广泛使用的 ASVspoof 2019 逻辑访问、ASVspoof 2021 逻辑访问、ASVspoof 2021 深度伪造和

IN-THE-WILD 数据集上进行了全面实验, 以评估我们提出的方法的有效性。实验结果表明, 我们的方法在 ASVspoof 2019 逻辑

访问、ASVspoof 2021 逻辑访问、ASVspoof 2021 深度伪造和 IN-THE-WILD 数据集上保持高度竞争力。这项研究结果验证了跨

层注意力注入方法在语音伪造检测任务中充分发挥预训练模型潜力方面的有效性。消融实验和对比实验分别证明了我们的后端

分类器的有效性和跨层注意力注入方法的有效性与便捷性。另外可视化分析进一步验证了我们方法在提升特征判别性方面的优

势。总体而言, 我们的研究结果凸显了跨层注意力注入在充分发挥预训练模型潜力方面的巨大潜力,所提出方法显著提升了语音

伪造检测的鲁棒性和准确性, 在多个主流的数据集上取得了优异表现。 
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Cross-Layer Attention Injection from Pre-Trained Models 
for Spoof Speech Detection 
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Abstract  In recent years, the rapid progress of deep learning has driven the widespread adoption of pre-trained models, 
whose significance has become increasingly prominent, especially in scenarios with limited labeled data. Studies have 
shown that features derived from these models exhibit remarkable discriminative power in speech deepfake detection tasks, 
providing more robust and informative representations for downstream classification. However, most existing methods 
mainly utilize features from the topmost layer of pre-trained models, thereby neglecting potentially valuable information 
present in lower and intermediate layers. Although some recent works have explored propagating or fusing features across 
different layers, these approaches typically lack a dynamic mechanism to promote effective information flow between the 
top and bottom layers, thus limiting the full potential of pre-trained model representations. To address these limitations, we 
propose a novel Cross-Layer Attention Injection (CLAI) method to further enhance the discriminative capability of fea-
tures derived from pre-trained models. Specifically, instead of simply using the topmost features or adopting a recursive 
fusion strategy, we introduce an attention-based mechanism. We first selectively transmit the topmost features to several 
lower layers, obtaining a series of semantically enhanced feature representations. To avoid the redundancy caused by indi-
vidual scriminate transmission to all layers, we apply mean pooling to the topmost features to obtain a global semantic 
representation, which is then injected into these enhanced features via an attention mechanism for effective guidance. The 
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final features, obtained by gated fusion of the topmost features and the global semantic representation, are then fed into the 
carefully designed backend classifier. In our backend classifier, we propose the Des2Net_BiMamba model, which incor-
porates parallel multi-scale modeling through a multi-branch architecture inspired by Res2Net. The model consists of mul-
tiple Des2Net layers and bidirectional Mamba blocks, which are respectively used for multi-scale feature extraction and 
modeling global contextual information. This architecture is designed to capture both fine-grained and holistic patterns 
necessary for distinguishing between bona fide and spoofed speech.We conduct comprehensive experiments on the widely 
used ASVspoof 2019 Logical Access, ASVspoof 2021 Logical Access, Deepfake and IN-THE-WILD datasets to evaluate 
the effectiveness of our approach. Experimental results demonstrate that our method remains highly competitive on the 
ASVspoof 2019 Logical Access, ASVspoof 2021 Logical Access, Deepfake and IN-THE-WILD dataset. Ablation and 
comparative studies validate the contributions of the backend classifier and the CLAI mechanism, respectively. In addition, 
visualization analyses confirm the superiority of our method in enhancing the discriminability of feature representations. 
Overall, our findings underscore the great potential of cross-layer attention injection in fully leveraging pre-trained models, 
significantly improving the robustness and accuracy of speech deepfake detection, and achieving outstanding performance 
on multiple benchmark datasets. 

Key words  spoof speech detection; cross-layer attention injection; pre-trained models; Mamba; Transformer 

 
 

1  引言 

随着深度神经网络的不断发展 , 文本到语音

(Text-To-Speech, TTS)[1] 和语音转换(Voice Conver-

sion, VC)[2] 技术变得越来越强大。由此, 某些不法分

子能够利用合成语音进行非法活动, 对自动说话人

验证(Automatic Speaker Verification, ASV)[3-4]系统构

成了严重威胁。为了保障语音应用的安全, 语音伪造

检测(Spoof Speech Detection, SSD)[5-6]——主要关注

识别由 TTS 和 VC 模型生成的合成语音, 已成为

ASV 的重要研究课题。 

SSD 的实现流程通常包括两个主要部分: 前端

特征提取器和后端分类器。传统前端特征提取方法

中, 手工设计的声学特征和原始波形的直接表示被广

泛使用。例如 Tomilov 等人[7]采用了短时傅里叶变换

(Short-Time Fourier Transform, STFT)对语音信号进

行时频分析, 提取出相应的特征用于语音伪造检测。

该方法能够在时间和频率上对信号进行局部分析, 

因此在许多反欺骗系统中得到广泛使用。Sahidullah

等人[8]提出了一种基于线性频率滤波器组的线性频

率倒谱系数(Linear Frequency Cepstral Coefficients, 

LFCC), 该方法采用线性间隔的滤波器组替代了传

统的 Mel 尺度滤波器组。与常用的梅尔频率倒谱系

数(Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCC)相比, 

LFCC 在高频部分表现出更强的特征提取能力, 因此

在相关语音处理任务中得到了广泛关注。再后来 Lei

等人 [9]基于 LFCC 特征在高斯混合模型(Gaussian 

Mixture Model, GMM)各个分量上的得分分布信息来

构建对数高斯概率(Log-Gaussian Probability, LGP)特

征, 这种特征强调了语音特征帧之间的局部关系。在

此基础上, Cao 等人[10]对原有的 LGP 进行了扩展, 提

出了多阶高斯概率特征融合方法, 以促进不同阶数

LGP 特征之间的信息交互, 进一步提升了特征的表

达能力。此外, 另一类研究则从分析粒度入手, 例如

Yang 等人 [11] 提出了包括恒定 Q 等子带变换

(Constant-Q Equal Subband Transform, CQ-EST)与倍

频程子带变换(Constant-Q Octave Subband Transform, 

CQ-OST)在内的多种子带特征, 证明通过子带分解比

传统的全频带分析能更有效地捕获伪造线索。除了在

特征工程上进行创新, 研究者也利用 LFCC 等传统特

征来解决更为复杂的泛化性问题。例如, Xie 等人[12]在

LFCC特征之上, 通过设计一种聚合分离域泛化的训练

策略, 来提升模型对未见攻击类型的检测能力, 展示

了传统声学特征在先进学习框架下的新潜力。 

但近年来, 端到端语音处理技术的发展推动了

研究者逐步摆脱对传统手工特征的依赖, 使其能够

直接在原始音频上优化模型, 并展现出巨大的应用

潜力。因此, 目前大量研究工作聚焦于这类端到端模

型。例如, Tak 等人[13]首次在语音伪造检测中应用

RawNet2 深度神经网络, 它可以通过时域卷积直接

对原始音频进行处理, 实现了有效的特征学习。随后

自监督学习(Self-supervised Learning, SSL)作为一种

在有限标注数据条件下进行语音表征学习的有力方

法逐渐兴起。基于 SSL 的预训练模型(Pre-trained 

Models, PTMs), 如 Wav2vec2.0, WavLM 和 HuBERT, 

在包括 SSD 在内的多种语音处理任务中表现出色。

这些模型作为有效的特征提取器, 为构建鲁棒的语

音伪造检测系统奠定了坚实基础, 并在 ASVspoof 数

据集上取得了可喜的成果。例如, 在 ASVspoof 2021

的逻辑访问(Logical Access, LA)场景和深度伪造

(Deepfake, DF)检测任务中, Tak 等人[14]采用了改进

后的 Wav2vec2.0 模型对原始波形进行特征提取, 并

将这些通用特征输入后端分类器进行识别, 显著提

升了分类性能。Pan 等人[15]对 WavLM 模型的结构进

行了深入分析, 通过融合来自多个 Transformer 编码

器的嵌入特征, 并将其输入到分类器中用于语音伪
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造检测任务, 实验结果显著提升。 

在后端分类器中, AASIST, Conformer和Res2Net

等先进模型因其强大的表征能力和在语音伪造检测

任务中的有效性而备受关注。例如, AASIST 利用图

注意力网络来处理复杂的局部和全局特征[16], Con-

former 结合了卷积和 Transformer 模块[17], 能够更好

地捕捉局部与全局信息, Res2Net 则是在 ResNet 的基

础上, 通过将特征通道分组并在每个残差块内分层

处理, 增强了多尺度特征表征[18]。尽管这些先进方法

在语音伪造检测任务中表现优异, 但它们的特征输

入通常来自预训练模型的最顶层 Transformer 表征, 

这可能会忽略低层和中间层蕴含的宝贵多层次信

息。为了解决这一局限 , 递归特征学习(Recursive 

Feature Learning, RFL)方法[19]将预训练模型最顶层

特征递归地反馈到低层, 旨在细化各层表征, 随后

通过加权融合的方式将顶层特征和这些递归层的特

征进行融合, 为下游分类任务提供更具上下文感知

的特征。但同时也带来了一些问题, 首先, 递归回传

过程中, 信息在逐层传递时容易逐步衰减和混叠, 

导致特征信号减弱甚至丢失; 其次, 这种方式往往

需要依次经过每一层(如 1、2、3 等), 缺乏跨层灵活

性和选择性, 可能带来特征冗余, 从而影响融合特

征的判别能力和有效性。 

为克服上述不足, 我们提出了一种新颖的跨层

注意力注入(Cross-Layer Attention Injection, CLAI)机

制。与递归回传不同, 我们首先将最顶层特征选择性

地传递到若干较低层, 从而获得一系列语义增强特

征表达。为了避免全层无差别传递带来的冗余, 我们

对顶层特征进行均值池化来获得全局语义表示, 并

通过注意力机制将全局语义表示注入到这些语义增

强特征中以实现有效指导, 从而强化与全局语义相

关的特征表达, 同时抑制无关信息的干扰, 进一步

提升特征的表征能力和判别性能。最终顶层特征与

得到全局语义表示的特征进行门控融合后被输入到

后端分类器中。在后端部分, 我们提出了具有多尺度

并行建模能力的 Des2Net_BiMamba 模型, 该模型采

用了 Res2Net 的并行多分支结构, 其中主要由多个

Des2Net 层和多个双向 Mamba(BiMamba)块组成, 分

别用于提取多尺度和建模全局上下文信息。综上, 前

端与后端的协同设计在特征表达与时序建模方面表

现出显著的互补性, 进一步促进了系统整体判别性

能的提升。最后在多个主流数据集上的实验结果表

明, 我们的方法具有显著的有效性和良好的泛化能

力, 取得了优越的性能 

2  相关工作 

2.1  预训练模型 Wav2vec2.0 
Wav2vec2.0[14]是一种先进的自监督语音特征预

训练模型, 由 Facebook AI Research 提出。与传统手

工特征方法不同, Wav2vec2.0 能够直接在原始音频

波形上进行建模, 大幅提升了语音特征的表征能力。

其模型架构主要包括卷积特征编码器(CNN Feature 

Encoder)和 Transformer 编码器, 前者用于提取局部

特征, 后者则对序列进行全局建模。在训练过程中, 

Wav2vec2.0 采用对比学习策略, 通过随机遮蔽部分

音频片段, 迫使模型学习到更具判别性的特征。 

具体而言, 卷积特征编码器由多层一维卷积组

成, 对原始音频序列 x 进行如下变换, 得到潜在特征

表示 z:  

conv 1 2( ) { , }, , Tz f x z z z            (1) 

其中, T 表示卷积和下采样后的时间步数, d
tz   

(1 ≤ t ≤ T)是第 t 帧的特征向量, 其表示如下:  

   ( ) (1) (1) ( )* *l l
tz W W x b b      

  
(2) 

其中, ( )lW 和 ( )lb 分别为第 l 层的卷积核和偏置, *表

示卷积操作,  为激活函数。 

在自监督预训练阶段, 模型对特征序列 z中的部

分时间步进行随机掩码, 得到掩码后特征 z :  

[MASK],

,t

t
z

z t


  

 


         

(3) 

其中, 为被掩码的时间步集合。随后, 掩码后的

特征序列 z 被输入到 Transformer 编码器中, 利用多

头自注意力机制对全局上下文进行建模。每层的自

注意力机制计算如下:  

Attention( , , ) softmax
T

k

QK
Q K V V

d

 
   

       

(4) 

, ,Q K VQ zW K zW V zW    
      (5) 

Transformer( )c z 
           (6) 

其中, dk 表示每个注意力头中键向量的维度, c ={c1, 

c2, …, cT}为 Transformer 的输出特征序列, 每一帧 ct 

(1 ≤ t ≤ T)都融合了全局上下文信息。 

在对比学习阶段, 模型最大化上下文表示 ct 与

其对应正样本 qt 的相似度, 同时最小化与负样本 qk

的相似度。其对比损失函数定义为  

exp(sim( , ) / )
contrast log

exp(sim( , ) / ) 1 exp(sim( , ) / )
t t

t K
t t t k

c q

c q k c q


  

 
                (7) 
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其中, sim( , )为点积,  为温度参数。正样本 qt 通常

指与当前表示 ct 属于同一类别或来源的样本(如同一

说话人、同一音频片段的不同增强版本等), 而负样

本 qk 则指与 ct 不同类别或来源的其他样本, 用于提

升特征表示的判别能力。 

2.2  Mamba 
Mamba[20]是一种新兴的序列建模架构,它属于

“线性状态空间模型(State Space Model, SSM)[21]”的

高效变体, 广泛应用于自然语言处理、音频建模、时

间序列预测等多种任务。与 Transformer 等基于自注

意力机制的模型相比[22-24], Mamba 以更低的计算复

杂度实现了对长距离依赖的高效建模, 近年来在大

规模预训练与下游任务中取得了优异的性能表现。

Mamba 的核心思想是利用参数化的状态空间方程对

序列进行递推建模, 其基本结构如下:  

1t t t

t t t

h Ah Bx

y Ch Dx
  

 
               (8) 

其中, xt表示输入序列在时刻 t的特征向量, ht为状态

向量, yt 为输出, A,B,C,D 为可学习参数。相比传统

SSM, Mamba 通过结构设计和高效实现, 使得状态

转移与输出计算可在GPU上并行, 极大提升了计算

效率。 

具体到 Mamba 的实现, 其对状态转移矩阵 A 进

行了简化和门控参数化, 递推公式为 

1 1( ) ( )t t t t t th h K x             (9) 

其中,   t tW x b    为门控参数, tK 为可学习

的卷积核, 表示逐元素乘法,  为 Sigmoid 激活函

数。输出端的映射表达为 

t y t yy W h b              (10) 

其中, Wy表示输出层的权重矩阵, 用于将隐藏状态 ht

映射到输出空间。by表示输出层的偏置项。 

Mamba 模型由多层高效的状态空间单元堆叠而

成, 其核心的选择性扫描机制配合归一化和非线性

激活函数 , 能够有效地捕获长距离依赖关系。与

Transformer 的自注意力机制相比, Mamba 因其递归

式的计算范式, 计算复杂度呈线性增长, 显著降低

了内存消耗和推理延时, 适合大规模数据和实时应

用场景。此外, Mamba 在模型的可扩展性和部署灵活

性方面也表现突出, 使其能够更好地适应复杂多变

的实际需求。近年来, Mamba 在语言建模、语音识别、

时间序列预测等众多任务中取得了相当甚至超越

Transformer 的效果, 展现出强大的长序列建模能力

与广阔的应用前景。 

3  方法概述 

如图 1 所示, 所提出的 SSD 系统架构主要包括

前端特征提取器和后端分类器两个部分。前端特征

提取器以预训练模型 XLS-R 为基础, 首先利用 CNN 

Feature Encoder 和 Transformer 多层逐步抽取原始音

频的多层级特征。为提升特征表达能力, 系统在前

端引入了创新的 CLAI 机制。该机制首先对顶层(第

24 层)特征进行均值池化以生成一个全局语义表示

(G), 然后我们采用一种近似对数尺度采样策略 , 

通过注意力模块对不同层级(如第 1、2、4、8、12

层)特征注入全局语义表示。随后得到全局语义表

示的特征与顶层自身的原始高级特征一同被送入 

 

图 1  总体模型图 

Figure 1  The structure of the proposed SSD model 
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后续的门控融合模块 , 进行最终的多层次信息融

合。随后在后端, 本文提出了具有多尺度并行建模

的 Des2Net_BiMamba 模型(详见 3.2 节), 该模型将多

尺度局部特征与全局序列特征相结合, 以进一步提

升对语音伪造检测任务中复杂特征的捕获和判别能

力。最终, 分类器对输入语音进行判别, 并在输出端

分别给出真实语音与伪造语音的检测结果。 

我们 CLAI 机制中采用的近似对数尺度采样策

略, 其设计哲学根植于自监督预训练模型所普遍遵

循的特征层次性原理[25-26], 即低层(如 1、2、4 层)通

常编码更多声学底层信息(如与频谱相关的声学线

索), 中层(如 8、12 层)则包含更丰富的语言学特征, 

尤其在音素区分、词身份以及一定的语义信息上表

现突出, 高层(如顶层)则进一步编码更抽象、更全局

以及与具体任务相关的语义信息。我们的策略正是

为了以最小的冗余高效捕获到从底层到中层的完整

特征谱系。与之相比, 常规的采样策略则存在固有缺

陷。例如连续采样(如 1、2、3 等)会因引入过多高度

相关的相邻层特征而导致严重的信息冗余, 并且在

获取中高层特征时会带来巨大的计算开销; 而等差

采样(如 1、4、7 等)则会因其机械的固定步长, 忽略

了特征演化的非线性规律, 从而无法实现高效的最

优层组合。 

3.1  预训练模型中的跨层注意力注入 
XLS-R[27]是一种基于 Wav2vec2.0 框架的大规模

自监督语音表征模型, 专为跨语言和多语种场景设

计。该模型不仅继承了 Wav2vec2.0 在自监督语音特

征学习方面的优越性能, 还通过引入更为丰富和多

样化的语言资源, 以及显著扩展的训练数据规模(覆

盖 128 种语言, 累计 43.6 万小时的语音数据), 极大

地提升了模型的表达能力和泛化能力。XLS-R 的训

练语料涵盖了全球主流及低资源语言, 使其能够捕

捉到不同语言间的共性与差异性特征, 从而学习到

更具普适性和鲁棒性的语音表征。 

这种大规模跨语言自监督训练策略, 使 XLS-R

在面对不同语种、口音和说话风格时具备更强的适

应能力, 为多语种语音识别、语音合成、语音伪造检

测等任务提供了坚实的基础。相关研究表明, XLS-R

在多语种语音任务中的表现优于传统的单语种模型, 

尤其在低资源语言场景下具有显著优势。在本研究

中, 我们选用 XLS-R 作为 SSD 任务的主干特征提取

器, 充分利用其强大的跨语言表征能力, 以提升模

型在多样化语音数据上的泛化性能。 

我们提出了 CLAI 机制, 旨在充分利用自监督

XLS-R 模型不同层次的特征表示。与常规“取某层输

出”不同, 我们首先将最顶层特征作为输入, 分别送

入选定的若干Transformer层, 获得每个分支的特征。

随后, 通过注意力模块和门控融合模块, 实现全局

与局部信息的动态融合。对于每个被选中的层, 其分

支特征定义为 
( )Layer ( )l N

lH H             (11) 

其中, Layerl (.)表示第 l 层 Transformer, H(N)为 XLS-R

顶层输出。然后对顶层输出 H(N)做时序均值池化, 得

到全局引导特征:  
( )MeanPool( )NG H           (12) 

随后每个分支特征 Hl 通过注意力机制与全局引

导特征 G 交互, 增强特征判别力。注意力注入后的特

征表示为 

 Inject( , )
l l l lH H H G          (13) 

其中, l 是一个可学习的标量门控, 用于控制全局

语义信息注入的程度。Inject(.)表示注意力模块, 实现

如下:  

 
1

Inject( , ) Softmax
T

l
t t

t

H G Q K V


          (14) 

其中, Q=WqG, Kt=WkHt
l, Vt =WvHt

l, Wq, Wk, Wv为线性

变换矩阵。 

所有注入后的分支特征 
( )l

H 与顶层特征 H(N), 

通过可学习门控系数进行自适应融合, 最终特征如

下公式所表示:  

 ( ) ( )
0

l N
i

i S

X g H Hg


            (15) 

其中, S 表示包含一组经过选择的较低层特征索引的

集合, gi 是每个分支特征的门控参数, g0 是顶层特征

的门控参数。 

CLAI机制使最终表征能够通过基于注意力的全

局语义表示注入, 从 XLS-R 模型顶层以及若干较低

层整合互补信息。通过融合不同深度的特征, CLAI

机制能够有效利用 Transformer 中编码的底层与顶层

语义线索, 从而在语音伪造检测任务上获得更具信

息量和判别性的语句级表征。这一机制不仅增强了

特征表达的丰富性和区分性, 还提升了模型对多样

化伪造攻击的鲁棒性和泛化能力, 使其在复杂的实

际应用场景中表现更加优异。 

3.2  Des2Net_BiMamba 模型 
如图 2所示, Des2Net_BiMamba模型采用了一种

类似Res2Net的并行多分支结构, 从而具备了强大的

多尺度并行建模能力。具体来说, 我们在每个 Des2Net

层内部引入有效模块以提取多尺度特征(详见 3.2.1 节), 

并在每个分支中融合带有残差缩放的 BiMamba 块, 以
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实现高效的全局上下文建模(详见 3.2.2 节), 共同增

强模型的表征能力。 

 

图 2  Des2Net_BiMamba 模型结构 

Figure 2  The structure of Des2Net_BiMamba 
 

对于输入特征图 C TX  , 首先在通道维度上

均匀划分为 s 个子集(图中以 s = 4 为例), 记为 xi, 其

中 i∈ 1, 2, ,  s 。这样的划分方式能够有效提升特

征处理的灵活性与表达能力。对于第一个分支(i = 1), 

输出等于输入, 即 y1=x1, 无须进一步处理, 实现信

息的直接传递。对于其余分支(i≥2), 子集 xi 首先经

过 Des2Net 层以提取多尺度特征 , 随后通过

BiMamba 块进一步建模全局信息, 并引入可学习的

残差缩放。各分支的输出定义如下:  

1

0, 1

Des2Net( ), 2i
i i

i

x h i s
h




   

     (16) 

BiMamba(LN( ))i i iz h h         (17) 

, 1

, 2
i

i
i

x i
y

z i s


   

              (18) 

其中, 当 i = 1, hi = 0 表示该分支不经过 Des2Net 层, 

LN(.)表示层归一化,  为可学习的缩放参数。在我们

的实验中,  被初始化为 0.5。最后得到的输出 yi 统

一经过注意力统计池化和全连接层来生成最终的检

测结果。 

3.2.1  Des2Net 层 

如图 3所示, 每个Des2Net层旨在于各分支内提

取丰富且多样的特征。输入 xi, 首先通过一个 1×1 卷

积(为简洁起见, 公式中省略), 并在通道维度上进一

步划分为 s个分组(图中以 s = 4 为例), 记为 xi,j, 其

中 j∈ 1, 2, ,  s 。对于每个分组, 通过深度可分离

卷积(Depthwise Separable Convolution, DSC)提取多

尺度特征, 并通过动态加权求和(Dynamic Weight Sum, 

DWS)机制进行动态融合。第 j 个分组的操作如下:  

, , , 1 ,0DSC ( ), 0i j j i j i j is y yx          (19) 

 , , , ,ˆ DWS ( ) AvgPool( )i j j i j i j j i js s s s         (20) 

其中, j 为可学习参数,  (.)表示Sigmoid激活函数, 

AvgPool(.)表示全局平均池化操作, 随后所有分组的

特征经过求和后, 投影回原始通道维度:  

,1 1
1

Conv
s

i ji
j

Y s





 
   

 
            (21) 

 

图 3  Des2Net 层 

Figure 3  The structure of Des2Net Layer 
 

为了进一步增强特征表征, 在每个 Des2Net 层

中集成了增强型挤压-激励模块(Enhanced Squeeze 

and Excitation, Enhanced SE)。Enhanced SE 通过将全

局平均池化和最大池化的结果拼接作为通道描述符

对通道特征进行重新校准:  

Concat AvgPool( ), MaxPool( )( )i i iYc Y    (22) 

平均池化能够捕捉输入特征的全局统计信息, 

有助于模型理解整体分布和趋势, 提升对全局结构

的感知。最大池化则突出每个通道最显著的激活响

应, 使模型关注关键局部特征和异常。两者结合不仅
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兼顾整体与细节, 还提升了对不同类型特征的表达

和判别能力。 

最后增强特征 ci 和原始特征 xi 通过残差连接相

加, 以保留原始信息并提升模型的训练稳定性和泛

化能力。 

3.2.2  BiMamba 块 

BiMamba[28]块是在Mamba架构基础上进行改进

设计的, 旨在通过双向序列建模更充分地捕捉全局

特征依赖关系。如图 4 所示, 具体来说, BiMamba 在

原有单向 Mamba 分支的基础上, 新增了一条反向建

模分支, 从而实现对输入序列的前向和后向建模。对

于输入特征, BiMamba 分别通过两条并行的 Mamba

分支进行处理, 其中前向分支直接对原始序列进行

建模, 后向分支则对序列进行反向(Reverse)操作后

输入。通过这种双向结构, BiMamba 能够融合正向和

逆向的全局上下文信息, 有效提升模型对复杂序列

依赖关系的捕捉能力, 为后续特征判别提供更丰富

的信息支持。对于输入 C T
ih  , 分别通过两条并行

的 Mamba 分支进行前向和后向序列建模, 其中后向

分支的输入为序列进行反向(Reverse)操作后的结果:  

, ,Mamba( ), Mamba(Reverse( ))i f i i b iu uh h   (23) 

两条分支的输出(后向分支输出再 Reverse 回来)

通过相加进行融合:  

, ,Reverse( )i i f i bu uu             (24) 

最终输出 ui 乘以一个可学习的残差缩放参数, 

并通过残差连接和 Des2Net 层的输出进行相加, 最

后通过 ASTP 和全连接层进行分类。 

 

图 4  BiMamba 块 

Figure 4  The structure of BiMamba Block 

4  实验设置 

4.1  数据集 
为验证所提方法的有效性 , 我们严格遵循

ASVspoof官方评测协议: 在ASVspoof 2019 LA的训

练集上训练模型, 并在其开发集上进行超参数选择

与验证。训练完成后, 将模型分别在 ASVspoof 2019 

LA 评估集、ASVspoof 2021 LA、ASVspoof 2021 DF

和 IN-THE-WILD(ITW)数据集上进行测试。值得注

意的是 ASVspoof 2021 LA 与 ASVspoof 2021 DF 数

据集仅提供评估集, 不包含公开的训练或开发集。四

个数据集的类别与样本分布详见表 1。 

 
表 1  ASVspoof 2019 LA、ASVspoof 2021 LA、

ASVspoof 2021 DF 及 ITW 数据集分布 

Table 1  The distribution of ASVspoof 2019 LA, 
ASVspoof 2021 LA, 2021 DF and ITW datasets 

 bonafide(真实语音) spoof(伪造语音)

19 LA 训练集 2580 22800 

19 LA 开发集 2548 22296 

19 LA 评估集 7355 63882 

21 LA 18452 163114 

21 DF 22617 589212 

ITW 19963 11816 

 

ASVspoof 2019 LA 数据集基于 VCTK 语音库构

建, 涵盖了真实语音和多种类型的伪造语音样本。伪

造语音主要通过 TTS 和 VC 技术生成。在训练集和

开发集中, 伪造语音由编号 A01～A06 的算法产生, 

包括 2 种语音转换算法和 4 种语音合成算法。评估

集中的伪造语音由编号 A07-A19 的算法生成, 涵盖

了 6 种语音转换和 7 种语音合成方法。值得注意的

是, 评估集包含两种与训练集相同的算法, 其余均

为训练阶段未见过的未知算法, 这为模型的泛化能

力评估提供了有力依据。ASVspoof 2021 LA 数据集

覆盖了更加丰富的伪造场景, 共包含约 18 万条语音, 

主要分为三类: 目标说话人的真实语音、基于 TTS

系统合成的伪造语音以及基于 VC 系统转换的伪造

语音。该数据集囊括了多种 TTS 和 VC 系统, 涉及不

同的声码器和建模方法, 包括基于深度神经网络的

先进合成与转换系统, 大幅提升了伪造语音的自然

度和多样性。ASVspoof 2021 DF 数据集包含约 60 万

条语音数据, 涵盖 100 种伪造及真实语音类型。该数

据集中的伪造语音通常不依赖传统的文本或说话人

信息, 直接采用端到端的深度生成模型合成, 具有

高度自然、难以分辨的特性, 在音质和说话人特征上

与真实语音极为相似, 从而对自动说话人验证系统 
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提出了更高的挑战。此外, 所有音频样本均经过多种

无损编解码器处理, 进一步引入了压缩多样性, 为

语音防伪系统的评测提供了更加具有挑战性和现实

意义的基准。ITW 数据集包含 20.7 小时的真实数据

和 17.2 小时的伪造数据。与传统 ASVspoof 系列数据

集不同, 该数据集直接采集自真实网络环境, 其中

真实语音采集自同一演讲者的播客和演讲, 伪造音

频来源于 219 个公开分享的深度伪造宣传演讲视频。

这使得该数据集更加贴近实际应用中的开放环境, 

具有更强的多样性和挑战性。 

4.2  评估指标 
性能评估方面我们采用 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)[29]和等错

误率(Equal Error Rate, EER)[29]作为主要指标。min 

t-DCF 和 EER 的值越低代表模型的性能越好。 

4.2.1  最小串联检测代价函数 

为评估语音伪造检测模型与 ASV 系统联合应用

时的整体性能, ASVspoof 2019 引入了以 ASV 为中

心的串联检测代价函数(Tandem Detection Cost Func-

tion, t-DCF)。该指标能够同时反映声纹识别系统与反

伪造系统的综合性能表现, 为了便于计算和横向比

较, 通常采用该指标的最小归一化形式, 其定义如

下式所示:  
cm cm

0 1 miss cm 2 fa cm

0 1 2

( ) ( )
min DCF min

min{ , }cm

C C P C P
t

C C C

  
 



 
 
 

 (25) 

其中, cm
miss cm( )P  和 cm

fa cm( )P  分别表示 CM 系统在阈值

cm 处的未命中率和误报率; C0, C1, C2 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, 具体参数设置通常依据实际应用场景进行调整, 

以确保评估的公平性和科学性。 

 
asv asv

0 tar miss miss non fa fa

asv asv

1 tar miss tar miss miss non fa fa

asv

2 spoof fa,spoof fa,spoof  

C C P C P

C C C P C P

C C P

 

  



 

  



     (26) 

其中, tar , non , spoof 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)是一项常用于

评估语音伪造检测系统性能的重要指标。EER 指的

是当系统的误拒率(False Rejection Rate, FRR)与误接

率(False Acceptance Rate, FAR)相等时对应的错误率

数值。FRR 反映了真实语音被误判为伪造语音的概

率, 而 FAR 则表示伪造语音被误判为真实语音的概

率。EER 越低, 通常代表检测模型在真实与伪造语音

的区分能力越强, 整体性能越好。 

4.3  实现细节 
实验基于 PyTorch 框架, 并使用 RTX 4090 GPU

进行。训练阶段中, 音频数据被裁剪或拼接为约 4 秒

(64,600采样点)的片段。我们采用AdamW优化器, 初

始学习率设为 1×10-5, 权重衰减系数为 1×10-4, 并优

化加权交叉熵损失函数。所有实验的批量大小均为

20。为提升收敛速度和模型稳定性, 我们采用学习率

调度器(ReduceLROnPlateau): 当验证损失在连续 4

个迭代周期内未下降时, 学习率按 0.1 的因子降低, 

最低学习率设为 1×10-7。特征图 C TX  的通道数 C

设为 1024。当验证集交叉熵损失在 8 个迭代周期内

无提升时, 实验停止。最终性能通过对验证集表现最

优的前 5 个模型进行模型平均后得到的模型检查点

进行报告。 

此外 , 在训练过程中 , 我们采用了先进的

RawBoost[30]数据增强技术, 以模拟多种信道和编解

码器效应, 从而显著增加训练数据的多样性与真实

性。RawBoost 是一种专为语音反欺骗和鲁棒性研究

设计的波形级数据增强方法。其核心思想是通过在

原始音频波形上施加多种信号扰动, 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。其信

号扰动类型丰富, 包括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, 能够覆盖更广泛的真实

场景变化。这一增强策略不仅有效提升了模型的泛

化能力, 还使模型能够更好地适应各种复杂和多变

的实际应用环境, 进一步增强了模型对复杂声学条

件下输入信号的处理能力, 最终提高了对不同类型

伪造攻击的鲁棒性。 

5  实验结果及分析 

5.1  在多个数据集上的性能对比 
如表 2 所示, 我们给出了各系统在 ASVspoof 

2021 LA 数据集上针对不同攻击类型(A07–A19)的

EER 结果。前三个基线系统均采用了 Wav2vec2.0 模

型最顶层的输出作为后端分类器的输入特征 ,  而

W2V2+RFL[19]则引入了递归特征学习方法以进一步

提升预训练模型的特征表达能力。对比结果显示, 无

论传统基线方法还是引入 RFL 的改进系统, 在部分 
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表 2  ASVspoof 2021 LA 数据集上的性能表现, 其中 A07 至 A19 代表用于 LA 评估的 13 种攻击算法 

Table 2  The performance on the ASVspoof 2021 LA dataset, where A07 to A19 refer to 13 attack algorithms used 
for LA evaluation 

模型 
ASVspoof 2021 LA pooled 

EER(%)
min 

t-DCF A07 A08 A09 A10 A11 A12 A13 A14 A15 A16 A17 A18 A19 

W2V2+Liner layer 0.41 0.45 0.28 8.79 9.06 0.98 0.22 0.34 1.13 0.80 0.54 1.61 0.58 2.45 0.2549 

W2V2+AASIST[14] 0.39 0.56 0.31 1.17 1.07 0.59 0.21 0.32 0.41 0.49 0.48 1.94 0.45 0.87 0.2081 

W2V2+MFA[31] 0.28 0.45 0.16 0.63 0.86 0.36 0.18 0.27 0.32 0.40 0.38 1.52 0.51 0.63 0.2019 

W2V2+RFL[19] 0.23 0.33 0.10 0.38 0.49 0.27 0.10 0.12 0.24 0.28 0.30 1.32 0.28 0.47 0.1975 

Proposed 0.22 0.16 0.09 0.16 0.12 0.12 0.03 0.08 0.12 0.10 0.21 0.67 0.23 0.24 0.1916 

 

攻击类型下仍存在检测性能的提升空间。总体来看, 

我们提出的方法在每一种攻击类型下均取得了最优

的EER表现, 充分验证了所设计系统的有效性和鲁棒

性。特别是在整体 EER(pooled EER)指标上, 相比

W2V2+RFL 方法实现了 48.9%的显著降幅, 突出展现

了模型在多样化伪造攻击场景下的强大适应能力。 

为进一步与最新的 SSD 系统进行比较, 表 3 展

示了所提出方法与当前最先进系统在 ASVspoof 

2019 LA 评估集、ASVspoof 2021 LA、2021DF 和 ITW

这四个数据集上的性能对比。如表 3 所示, 我们的方

法在 ASVspoof 2019 LA 评估集和 ASVspoof 2021 

LA 上均取得了最优的性能, EER 分别为 0.05%与

0.24%, min t-DCF 分别为 0.0015 与 0.1916。值得注意

的是, 近年来基于自监督预训练模型的方法表现强

劲, 这主要得益于其能够利用大规模外部真实语音

语料库。尽管如此, 我们提出的方法在 ASVspoof 

2021 LA 上得到的 EER 和 min t-DCF 均取得了进一

步的提升 , 超越了目前主流的 SSD 系统 , 包括

W2V2+RFL[19] (EER 0.47%), W2V2+MFA[31] (EER 

0.63%)以及 W2V2+Mamba[32] (EER 0.93%)。这些对

比结果进一步验证了所提方法的有效性, 为语音伪

造检测领域的持续发展提供了有价值的参考。 
 

表 3  在 ASVspoof 2019 LA 评估集、ASVspoof 2021 LA、ASVspoof 2021 DF 和 ITW 数据集上与当前最先进系统的

性能对比 

Table 3  Performance comparison with state-of-the-art systems on the ASVspoof 2019 LA_eval, ASVspoof 2021 
LA, ASVspoof 2021 DF and ITW datasets 

年份 模型 
ASVspoof 2019 LA 评估集 ASVspoof 2021 LA ASVspoof 2021 DF ITW 

EER(%) min t-DCF EER(%) min t-DCF EER(%) EER(%) 

2022 W2V2+AASIST†[14] 0.21# 0.0063# 1.00 0.2120 3.69 10.46 

2023 W2V2+Conformer[17] 0.24 0.0080 1.38 0.2216 2.58 8.42 

2024 W2V2+Conformer+TCM[35] 0.20# 0.0047# 1.03 0.2131 2.25 7.79 

2024 W2V2+OCKD[36] 0.39 - 0.91 0.2079 2.07 7.68 

2024 W2V2+AASIST2[37] 0.15 - 1.61 - 2.77 - 

2024 W2V2+STJ-GAT+BLDL*[38] 0.06 0.0018 0.56 0.2000 1.89 - 

2024 W2V2+SLS†[39] - - 3.88 - 2.09 7.46 

2024 W2V2+MFA[31] - - 0.63 0.2019 2.26 - 

2025 W2V2+MOE[40] 0.74 - 2.96 - 2.54 9.17 

2025 W2V2+Mamba[32] - - 0.93 0.2081 1.88 6.71 

2025 LSR+LSA[33] 0.15 - 1.19 - 2.43 5.92 

2025 LSR+LSA*[33] 0.12  1.05 - 1.86 5.54 

2025 W2V2+Nes2Net-X†[34] - - 2.00 - 1.78 5.52 

2025 W2V2+RFL[19] 0.08 - 0.47 0.1975 - - 

2025 W2V2+STCA+LMDC[41] 0.09 0.0028 0.78 0.2057 1.87 - 

 Proposed 0.05 0.0015 0.24 0.1916 2.03 6.83 

 (注: †表示来自三次独立训练的平均结果, *带有额外的数据增强, #代表我们复现的结果) 

 

此外, 虽然我们的方法在 ASVspoof 2021 DF 和

ITW 数据集上未取得最优的 EER, 但仍实现了较

低的错误率和稳定的性能。我们分析认为, DF 条件

下的伪造语音样式更加多样和复杂 , 不同方法在
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特征建模和判别机制上存在差异。例如, LSA[33]和

Nes2Net-X[34]等方法对于DF任务具有更强的针对性, 

但这也在一定程度上牺牲了它们在 LA 场景下的性

能。相比之下, CLAI 机制通过多层级注意力融合, 有

效增强了模型对 LA 任务中关键伪造特征的感知能

力; Des2Net_BiMamba 结构采用多尺度特征提取与

全局上下文建模, 更好地捕捉了 LA 场景下语音信号

的多层次变化与伪造痕迹, 这使得所提方法在某种

程度上更“专精”于 LA 任务, 而导致在 DF 任务上

泛化能力的小幅折中。ITW 数据集不同于 ASVspoof

系列数据集, 其更加突出真实场景的多样性和不可

预测性, 因此为模型评估带来了更大挑战, 另外有

些伪造样本还可能存在“部分伪造”等更具挑战性

的情况。这些因素对模型的泛化能力和鲁棒性提出

了更高要求。综合来看, 该方法在以上四个数据集

上都取得了优异且均衡的表现 , 这说明该方法在

不同数据分布和复杂攻击场景下依然保持了稳定

的性能优势, 具有较高的实际应用潜力。不过, 需

要指出的是, 在更贴合真实场景的 ITW 数据集和

复杂多样的 DF 数据集上, 模型表现仍有提升空

间。面对更丰富的语音内容和伪造手段, 提升模型

的泛化能力和鲁棒性 , 依然是后续亟须深入研究

和关注的重要研究方向。 

5.2  消融实验 
表 4 展示了所提各个模块在 ASVspoof 2019 LA

评估集和 ASVspoof 2021 LA 数据集上的消融实验结

果。通过对比完整系统与去除不同模块后的性能, 可

以更清楚地理解每个模块在整体架构中的实际作

用。实验发现, 无论去除哪个模块, 系统性能都会出

现不同程度的下降, 这从侧面反映了各模块的不可

替代性。 

 
表 4  所提模块的消融实验结果 

Table 4  Ablation results of the proposed modules 

模型 
2019 LA 评估集 2021 LA 

EER(%) EER(%) 

去除 CLAI 0.22 1.20 

去除 BiMamba 0.12 0.43 

去除 Enhanced SE 0.16 0.55 

去除 DWS 0.08 0.32 

Proposed 0.05 0.24 

 

具体来看, CLAI 模块对模型性能的提升作用尤

为显著。当该模块被移除后, 在 20119LA 评估集上

和 2021LA 数据集上, 系统的 EER 分别由 0.05%升

至 0.22%, 0.24%升至 1.20%。这说明 CLAI 机制能

够有效整合多层信息, 帮助模型捕捉更丰富的特征, 

是提升系统判别能力的关键环节。类似地 , 去除

BiMamba 时序建模模块后, EER 分别上升至 0.12%

和 0.43%。BiMamba 通过对语音序列的时序特征建

模, 增强了系统对时变特征的敏感性, 其缺失导致

模型对伪造语音的识别能力下降。Enhanced SE 模

块同样发挥了重要的作用。当该模块被移除时 , 

EER 分别上升至 0.16%和 0.55%, 表明改进的通道

注意力有助于模型聚焦于最具判别力的特征通道, 

提高了模型特征表达的有效性。此外, DWS 模块能

够根据输入自适应地调整各路特征的重要性 , 实

现信息的高效融合。当移除 DWS 后, EER 分别升

至 0.08%和 0.32%, 也体现了其对最终性能的积极

贡献。 

总的来说, 消融实验结果清楚地揭示了各模块

在系统中的独特价值。每个模块的协同工作共同保

证了系统的最优性能(EER 分别为 0.05%和 0.24%)。

这些结果不仅验证了整体架构设计的合理性和有效

性, 也为后续模型优化和实际应用提供了有益参考

和指导意义。 

5.3  层级特征及采样策略对系统性能的影响 
为系统性地研究在注意力机制中引入不同层级

的特征对系统性能的影响, 我们设计了一种近似对

数尺度采样策略。该策略遵循特征层次性原理, 旨在

高效捕获多样化且信息冗余度低的特征谱系。基于

该思路, 我们并评估了七种不同的采样策略: ①仅

使用顶层特征; ②顶层与第1层特征; ③顶层与第1、

2 层特征; ④顶层与第 1、2、4 层特征; ⑤顶层与第

1、2、4、8 层特征; ⑥顶层与第 1、2、4、8、12 层

特征; 以及⑦顶层与第 1、2、4、8、12、16 层特征。

上述策略涵盖了从低层到高层不同层级特征作为注

意力模块输入的组合方式, 旨在全面考察多层级信

息对模型表现的影响。 

如图 5 所示, 随着更多较低层特征被输入到注

意力机制, 系统在语音伪造检测任务上的性能稳步

提升, 说明多层级信息为注意力机制提供了更丰富

的判别依据, 有助于提升模型的判别能力。尤其值得

关注的是, 当输入顶层与第 1、2、4、8、12 层特征

时, 系统获得了最低的 EER 和 min t-DCF, 表明在此

配置下模型能够充分整合不同层级的关键信息, 实

现最优的伪造检测性能。然而, 进一步输入第 16 层

特征(策略⑦)时, EER 和 min t-DCF 升高, 系统性能

出现下降, 可能是由于引入了冗余或噪声信息, 影

响模型的判别效果。该趋势在图 5 的最后一个数据

点中表现得尤为明显。 
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图 5  ASVspoof 2021 LA 数据集上, 不同层级特征输

入注意力机制时的 EER(%)与 min t-DCF 

Figure 5  EER (%) and min t-DCF with different 
layer feature inputs to the attention mechanism on the 

ASVspoof 2021 LA dataset. 
 

在此基础上, 我们设计了另一个对比实验, 以

验证近似对数尺度采样策略在固定计算代价下的优

越性。实验比较了三种策略(近似对数尺度、连续、

等差)在融合相同数量的额外层(1～6 层)时的系统性

能。具体配置为: 近似对数尺度采样逐步融合{1}, 

{1、2}, {1、2、4}, {1、2、4、8}, {1、2、4、8、12}, 

{1、2、4、8、12、16}层; 连续采样为{1}, {1、2}, {1、

2、3}, {1、2、3、4}, {1、2、3、4、5}, {1、2、3、4、

5、6}层; 等差采样为{1}, {1、4}, {1、4、7}, {1、4、

7、10}, {1、4、7、10、13}, {1、4、7、10、13、16}

层, 所有实验均在统一设置下进行, 保证了结果的

可比性。实验结果如图 6 所示, X 轴为融合的额外层

数, Y 轴为 EER(%)。可以看到, 在大多数配置下, 近

似对数尺度采样策略都取得了最佳或次优性能, 尤

其在融合 4 或 5 个层时优势显著。例如, 融合 5 个层

时EER仅为 0.24%, 而连续和等差策略分别为 0.98%

和 0.75%。 

这一结果强有力地证明了我们的采样策略并非

偶然有效, 而是因为它更好地遵循了预训练模型中

特征层次性原理。连续采样因在低层引入过多相似

特征而导致冗余; 等差采样则因其机械的固定步长, 

忽略了特征演化的非线性规律, 导致其可能在低层

错过某些关键细节, 同时在中高层会引入过多的冗

余信息。相比之下, 我们的近似对数尺度采样策略通

过在低层密集、高层稀疏的采样方式, 实现了对特征

多样性与信息冗余的最佳平衡, 能够最大限度发挥

模型优势, 提升系统对复杂语音伪造攻击的鲁棒性

和泛化能力。 

 

图 6  ASVspoof 2021 LA 数据集上, 不同采样策略融

合层数下的 EER(%)对比 

Figure 6  EER(%) comparison of different sampling 
strategies with varying number of fused layers on the 

ASVspoof 2021 LA Dataset. 

 
5.4  不同融合策略性能与计算开销综合评估 

为全面评估所提出跨层融合方法的有效性与可

行性, 我们不仅对现有融合策略进行了详细对比, 

还系统考察了各融合策略与基线方法在计算开销(参

数量、FLOPs、推理延时)方面的表现。所有方法的

特征维度均统一设置为 1024, 以保证参数规模和计

算复杂度的一致性。直接相加、特征拼接以及我们

提出的方法均采用了近似对数尺度的采样策略, 以

充分覆盖不同语义层级的信息融合; 递归融合则从

第 1 层开始依次堆叠。此外, 表 5 第一行所示“顶层

特征+简单分类器”作为基线方法, 其分类器由池化

层和全连接层构成, 反映了典型的简化后端设计; 

后三种融合方法(即直接相加、特征拼接、递归融合)

所使用的后端均为 Des2Net_BiMamba, 以确保比较

的公平性和一致性。需要注意的是, 直接相加方法是

对选定各层特征进行逐元素相加, 不改变输出特征的

维度, 因而和仅使用顶层特征类似, 不会增加前端的

参数量; 特征拼接则将多层特征在最后一维进行拼接, 

导致融合后特征维度增加, 从而使前端降维线性层的

参数量有所增加; 递归融合和 CLAI 机制的参数量增

加则主要来源于每个分支独立引入的全连接层或注

意力模块, 这些结构为每条分支都分配了专门的参数, 

从而进一步提升了模型的特征建模能力。 

实验结果如表 5 所示, 可以看出, 本文所提方法

虽然在参数量(333.2 M)、FLOPs(67.15 GMac)和推理

延时(11.94 ms)上相较基线方法均有一定幅度的增加, 

但在 ASVspoof 2021 LA 和 ITW 两个数据集上, 所提

方法分别取得了 0.24%和 6.83%的 EER, 较基线方法 
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表 5  不同融合策略与基线方法的计算开销及检测性能对比 

Table 5  Comparison of Computational Cost and Detection Performance Across Different Fusion Strategies and 
Baselines 

方法 参数量(M) FLOPs(GMac) 推理延时(ms) 
ASVspoof 2021 LA ITW 

EER(%) EER(%) 

顶层特征+简单分类器 319.0 56.44 9.55 2.68 15.72 

顶层特征

+Des2Net_BiMamba 
323.8 58.44 10.09 1.20 8.43 

Proposed 333.2(333.2) 67.15(67.15) 11.94(11.94) 0.24(0.24) 6.83(6.83) 

直接相加 323.8(323.8) 63.44(64.96) 10.69(11.25) 1.06(1.74) 8.02(10.69) 

特征拼接 331.1(330.1) 64.53(66.27) 10.82(11.52) 0.93(1.62) 7.91(9.89) 

递归融合 329.0(330.1) 64.41(66.49) 11.28(11.61) 0.39(0.68) 7.68(9.26) 

(注: 后四行括号外和括号内的结果分别代表在最优融合层数与相同额外层数条件下的性能表现) 

 

分别提升了 91.0%和 56.6%, 这充分展现了本文所提

方法在多样化和复杂攻击场景下的强大判别能力和

良好泛化性。此外, 相比于直接相加、特征拼接和递

归融合这些现有的融合策略, CLAI 机制在检测性能

上展现出了显著优势。无论对比相同的额外层数(即

表 5 中括号内的结果), 还是对比各自的最优融合层

数(即表 5 中括号外的结果), 本文所提方法在两个数

据集上始终取得了最低的 EER, 表现出更优且均衡

的检测能力。这不仅体现了 CLAI 机制对不同数据分

布和复杂攻击场景的强大适应性, 也验证了其在模

型泛化性方面的突出表现。这一优势主要得益于

CLAI 机制通过引入注意力模块, 对不同层级的特征

注入全局语义信息, 增强了多层特征之间的交互与

关键信息的提取; 同时结合近似对数尺度的采样策

略, 高效覆盖了从低层到高层的多样化特征谱系, 

最大限度减少了信息冗余并充分利用了各层特征的

互补性, 从而实现了更加灵活且高效的特征融合与

权重自适应, 有效提升了跨层信息的协同建模能力。 

整体来看, 尽管所提方法在参数量和计算开销

上略有增加, 但整体资源消耗依然可控。在保证参数

量和计算开销处于可接受范围的前提下, 所提方法

仍能够持续带来性能的提升, 进一步证明了所提方

案在实际应用中的高效性和实用价值。 

5.5  CLAI 机制在不同后端的表现 
鉴于我们框架的模块化设计能够灵活地将特征

提取器与后端分类器进行组合, 我们对 CLAI 机制在

多种具有代表性的后端分类器上的有效性进行了全

面评估, 其中包括 Conformer, AASIST 以及我们所提

出的后端分类器 Des2Net_BiMamba。如图 7 所示, 我

们在 ASVspoof 2021 LA 上进行实验, 在所有测试的

后端中集成CLAI机制后均能显著降低EER, 凸显了

该方法的广泛适用性和稳健性。值得注意的是, 在集

成 CLAI 机制前, 我们的后端虽具备一定的检测能力, 

但 EER 相对较高; 而在集成 CLAI 机制后, 其 EER

降至最低, 展现出最优的检测性能。这一结果不仅说

明 Des2Net_BiMamba 与 CLAI 机制的集成效果极为

显著, 而且表明所提出的 CLAI 机制能够进一步挖掘

模型在语音伪造检测任务中的潜力。 

 

图 7  不同后端模型集成 CLAI 机制前后的性能对比 

Figure 7  Performance comparison of different back-
end models before and after integrating the CLAI 

 
此外, CLAI机制在Conformer和AASIST等不同

架构的后端分类器上同样实现了性能提升, 进一步

验证了该策略的通用性和适应性。无论后端模型的

结构如何变化, CLAI 机制均能有效提升特征的可分

性和判别能力, 显著降低伪造语音的误判率。这些发

现充分证明, CLAI 机制不仅能够灵活适配多种后端

架构, 还能最大限度地提升我们系统的整体性能, 

对于构建高鲁棒性、强泛化能力的语音伪造检测系

统具有重要意义。 

5.6  不同模型潜在特征分布的可视化分析 
为更加直观地验证所提方法的有效性和可靠性, 

我们在 ASVspoof 2021 LA 数据集上, 采用 t 分布随
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机邻域嵌入方法(t-SNE), 对 W2V2+AASIST, W2V2+ 

Conformer, W2V2+RFL 以及本文提出的方法(Proposed) 

这四个模型最后一层提取的潜在表示进行了可视化, 

并对各模型特征分布进行了详细比较。如图 8 所示。

值得说明的是, 为保证对比的公平性和可视化结果

的代表性 , 我们对真实语音(bonafide)与伪造语音

(spoof)样本进行了等量采样, 采样比例为 0.2, 即从

每一类中分别随机采集 20%的样本用于 t-SNE 分析。 

 

图 8  不同模型在 ASVspoof 2021 LA 数据集上提取的

特征表示的 t-SNE 可视化 

Figure 8  t-SNE visualization of feature representa-
tions extracted by different models on the ASVspoof 

2021 LA dataset. 
 

通过对 t-SNE 可视化结果的分析, 可以更直观

地观察各模型在区分真实语音与伪造语音样本时的

特征分布。可以看出, 三种主流模型在一定程度上能

够分离真实与伪造样本, 但嵌入空间中两类样本的

分布仍存在明显重叠, 部分类别边界较为模糊, 表

明这些模型在特征区分性方面仍有提升空间。而采

用所提出的方法后, 嵌入空间中真实与伪造语音的

样本分布更加清晰, 并且几乎没有重叠区域。 

这种变化不仅说明所提方法能够有效提升模型

的判别能力和抗欺骗能力, 也为后续语音伪造检测

任务打下了坚实基础。此外, 不同模型间的对比进一

步验证了所提方法在多种架构下的适用性和普适性, 

表现出良好的泛化能力和应用价值。t-SNE 的可视化

结果直观展现了特征空间的优化效果, 充分体现了

本方法的优势与实际意义。 

6  结论 

在本文中, 我们提出了一种新颖的语音伪造检

测系统, 面向 ASVspoof 2019 LA、ASVspoof 2021 

LA、 2021 DF 和 ITW 数据集。该系统集成了多项

先进模块, 包括 CLAI 机制, 通过注意力机制将全局

语义表示注入到不同层级特征中, 从而实现对关键

信息的增强与无关信息的抑制, 进一步提升了特征

的判别性和泛化能力; 此外, 系统后端融合了具有

多尺度并行建模的 Des2Net_BiMamba 模型, 其中包

含 Des2Net 层以实现多尺度特征提取 , 以及

BiMamba 块以增强全局上下文建模能力。系统性的

实验表明, 我们的方法在 ASVspoof 2019 LA 评估

集、ASVspoof 2021 LA、2021 DF 和 ITW 数据集上

表现出较强的竞争力, 充分验证了所提架构的有效

性和通用性。消融实验和对比实验分别证明了各个

模块的重要性、采样策略的有效性以及 CLAI 机制的

便捷性。进一步的可视化分析显示, 所提出方法能够

更清晰地区分真实语音与伪造语音, 有效提升了检

测任务的准确性和鲁棒性。未来的工作将聚焦于提

升该框架在 ITW 等贴近真实场景数据集上的泛化能

力, 并进一步增强其在 DF 等复杂多样数据集上的鲁

棒性, 以更好地适应实际应用需求。 
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