
 

使用全局自注意 Teager能量倒谱系数

检测重放欺骗语音*
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摘要　提出了一种基于能量的前端特征提取方法, 旨在应对自动说话人验证系统中面临的重放攻击威胁。该方法实现了全频

段上的可变分辨率, 以充分利用重放语音与真实语音在子带能量上的高鉴别非线性信息。首先, 通过采用 F-ratio方法统计分

析了多种录音和播放设备。接着, 根据统计结果在全频段上设计了一组滤波器, 旨在捕获高鉴别能量信息。最后, 利用

Teager能量算子计算子带滤波信号的能量, 提出了全局自注意 Teager能量倒谱系数 (GSTECC)。为了验证所提方法的有效

性, 采用高斯混合模型作为分类器, 在 ASVspoof 2017 V2和 ASVspoof 2021 PA数据库上进行了一系列测试实验。实验结果

表明, 相对于其他先进特征提取方法, 所提 GSTECC特征在检测重放攻击方面表现出更优异的性能。
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Abstract    This  paper  proposes  an  energy-based  front-end  feature  extraction  method  to  address  the  threat  of  replay  attacks  in

automatic speaker verification systems. This method achieves variable resolution over the entire frequency band to fully utilize the

highly discriminative nonlinear information in sub-band energy between replayed speech and real speech. First, statistical analysis of

various recording and playback devices is carried out by adopting the F-ratio method. Then, according to the statistical results, a set

of  filters  on  the  whole  frequency  band  is  designed  to  capture  high  discriminative  energy  information.  Finally,  the  Teager  energy

operator  is  used  to  calculate  the  energy  of  the  sub-band  filtered  signal,  and  the  global  self-attentive  Teager  energy  cepstral

coefficients (GSTECC) is proposed. In order to verify the effectiveness of the proposed method, the Gaussian mixture model is used

as  the  classifier,  and  a  series  of  test  experiments  are  conducted  on  the  ASVspoof  2017  V2  and  ASVspoof  2021  PA  databases.

Experimental results show that the proposed GSTECC feature performs better in detecting replay attacks compared to other advanced

feature extraction methods.
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引言

自动说话人验证 (ASV)系统旨在根据说话人的

声音验证其身份 , 是一项重要的生物特征识别技

术。然而在实际应用中, ASV系统面临着欺骗语音

攻击的潜在威胁, 攻击大致可分为四种类型: 录音重

放、人声模仿、语音转换和语音合成。其中, 录音重

放是最常见、最易实施且威胁最大的一类攻击。该

攻击方法仅需要简单的录音设备 (如手机、录音笔

等)记录原始说话者的声音, 然后通过播放设备进行

声音重放, 无需任何专业技术知识即可实施[1-2]。随

着高保真设备的便携化和普及化, 这种攻击方式严

重威胁到 ASV系统的安全性。因此, 开发能够检测

重放欺骗语音的对策是至关重要的。近些年来, 许
多前端特征已被提出用于检测重放语音, 并取得了

一定效果。

捕捉重放语音的非线性特征是提高检测性能的

一个研究方向。其中, Tapkir等基于幂函数的非线性

提出幂归一化倒谱系数 (PNCC)和 Q-Log归一化倒

谱系数 (QLNCC)[3]。Kamble等基于非线性的 Teager
能量算子提出了一系列特征, 包括 Teager能量倒谱

系数 (TECC)和增强 Teager能量倒谱系数 (ETECC)
等。这一类特征在捕捉混响和噪声抑制方面展现出

不错的能力[4-7], 但该类特征并未重点研究相关频段

上分辨率的重要性。

通过调节目标位置的分辨率来捕捉真实语音和

重放语音之间差异性是特征提取的另一研究方向。

其中, 常数 Q倒谱系数 (CQCC)作为 ASVspoof 2017
挑战赛的基线特征, 能更准确地捕捉真实语音和回

放语音之间的差异信息[8]。该特征基于常数 Q变换,
在低频处采用较高的频率分辨率, 高频处采用较高

的时间分辨率。文献 [9-10]进一步证实了在关键频

段采用高分辨率对于重放检测有积极意义。文献 [11]
对梅尔频率倒谱系数 (MFCC)、线性频率倒谱系数

(LFCC)、逆梅尔频率倒谱系数 (IMFCC)等特征做了

重放检测的性能比较, 结果显示不同频率尺度下所

设计的特征得到的检测效果不同且差异较大。

上述特征提取方法基于非线性和关键频段提高

分辨率的思路在重放语音检测中发挥了不错的效

果。然而其中的多分辨能力大体上以高低频段来划

分, 缺乏严谨的理论依据。本文运用 F-ratio深入分

析了若干种录放设备条件下的重放语音与真实语音

的频谱关系, 在此基础上归纳提出全局自注意权重

用来表示全频段中各个频率点的鉴别权重, 从而给

出了基于非线性、多频带进行特征设计的理论依

据。以全局自注意权重为依据设计了全局自注意滤

波器组, 用来提取真实语音和重放语音之间的高鉴

别频段信息, 同时利用 Teager能量算子来捕捉重放

语音的非线性失真。最终, 提出了一种有效检测重

放欺骗语音的全局自注意 Teager能量倒谱系数

(Global  Self-attentive  Teager  Energy  Cepstrum  Coeffi-
cients, GSTECC)特征。 

1　全局自注意权重提取
 

1.1　重放语音信号的形成过程

重放攻击是指攻击者以特定方式将事先录制的

语音样本再次播放给 ASV系统, 以模仿合法用户的

声音并试图获取系统的未经授权访问权限。因此 ,
为确保 ASV系统的安全性, 必须确保系统具备检测

并有效抵御重放语音攻击的能力。图 1是录音重放

语音检测模块, 其中重放语音攻击检测是二分类任

务, 其目标是识别给定的语音信号是真实语音还是

经录音设备录制后再经重放设备播放的重放语音。
 
 

语音信号
s(t)

录音设备
Mic(t)

重放设备
Spk(t)

录音重放攻击检测

接受 拒绝

录放设备

真
实
语
音
Sg(t)

重
放
语
音
Sr(t)

图 1    录音重放语音检测模块
 

S g(t) S r(t)根据图 1可得真实语音    和重放语音    的

关系为 

S r(t) = S g(t)∗hMic(t)∗hSpk(t), (1)

hMic(t) hSpk(t)其中,    ,    分别为录音设备和重放设备的单

位脉冲响应。由式 (1)可知, 重放语音是由真实语音

与录放设备的脉冲响应卷积而成, 将其转换至实倒

谱域: 

Sr = Sg+ hMic+ hSpk, (2)

Sr Sg hMic hSpk其中,     ,     ,     ,     分别表示重放语音、真实语

音、录音设备和重放设备的脉冲响应的倒谱向量。

由式 (2)可知, 从重放语音中提取的特征会受到录放

设备的影响。这意味着, 使用不同类型的录放设备

5 期 陈　铭等: 使用全局自注意 Teager能量倒谱系数检测重放欺骗语音 1123

 



会对后续的分类检测产生不同程度的影响。 

1.2　使用 F-ratio 分析不同录放设备的影响

研究在不同录放设备条件下 F-ratio模式的变

化, 辅助鉴别哪些频段具有更好的区分性能[12-15], 共
选择了 10种录放设备组合, 如表 1所示。

FratioF-ratio的比值向量    定义为类间距离与类内

方差, 其中类表示为真实语音和重放语音两类。对

所采集的各帧语音信号进行快速傅里叶变换 (FFT),
并取模的平方作为样本向量: 

X = |FFT(x)|2, (3)

x =
{
x1, x2, · · · , xL} L

X =
{
X1,X2, · · · ,XM}

M

其中 ,     表示某一帧语音时域信号 , 
为帧长 ; 样本向量    表示对应帧语

音信号在频域上各点的能量值,   表示频域点数。

Xi i X j

j µg µr

Ng Nr

令    表示真实语音中的第    个样本向量 ,     表

示重放语音中的第    个样本向量 ,     和    则分别表

示真实语音和重放语音各自总样本向量的平均向

量。    和    分别代表真实语音和重放语音的样本

总数, 则有 

Fratio =
(µg−µr)2

1
Ng

Ng∑
i=1

(Xi−µg)2+
1
Nr

Nr∑
j=1

(X j−µr)2

, (4)

Fratio X其中,    的维度与样本向量    的维度一致, 均为频

域的点数。将频域各点转换为对应的频率值, 得到

的模式曲线见图 2。
如图 2所示 , 在不同频段上使用不同录放设备

的 F-ratio模式曲线呈现出差异, 这是由于录放设备

的不同所导致, 而这种变化是导致模型泛化性能不

佳的原因之一。然而, 依然可以观察到一些子频段

的模式曲线之间表现出较高的一致性, 这表明这些

子频段的鉴别能力不容易受到录放设备变化的影

响。因此, 在特征设计阶段, 若能加强对稳定性与鉴

别能力相对较高的子频段的关注, 减少对其他容易

受录放设备影响的子频段的关注度, 有助于降低特

征受录放设备变化影响的程度 , 提高系统的稳定

性。下文将依据 F-ratio曲线模式的一致性和幅值的

大小设计一个权重参数用以表达各频段上需要赋予

的注意力程度。
 

1.3　全局自注意权重

式 (4)定义了 F-ratio模式曲线 (图 2)。根据不同

模式曲线的特性, 本节定义自注意权重对不同频率

点的重要性进行建模:
 

Wi =

log10

(
k · mi

si

)
log10

(
max

(
k · mi

si

)) , i ∈ {1,2,3, · · · ,M} , (5)

Wi i mi

i si

i

k

k M

M W

其中 ,     代表第    个频率点上的自注意权重 ;     是

图 2中第    个频率点上所有 F-ratio值的均值 ;     是

图 2中第    个频率点上所有 F-ratio值的标准差; 其中

 为调节因子, 为确保权重值在本研究中均为非负数,
 取值 1.0022。总数为    个频率点的自注意权重组

成的   维列向量   , 称作全局自注意权重矢量:
 

 

表 1    录音设备和重放设备详情

录音设备编号 录音设备详情 重放设备编号 重放设备详情

R01 Zoom H6 handy recorder P01 All-in-one PC speakers

R02 BQ Aquaris M5 smartphone P05 Beyerdynamic DT 770 PRO headphones

R03 Low-quality headset P06 Dell laptop internal speakers

R04 Nokia Lumia 635 smartphone P07 Dynaudio BM5A speaker

R05 Røde NT2 microphone P08 HP Laptop internal speakers

R06 Røde smartLav  +  microphone P09 VIFA M10MD-39-08 speaker

R07 Samsung Galaxy 7s smartphone — —
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图 2    10种录放设备下的 F-ratio模式曲线  (a)  F-ratio曲线 ;

(b) 0~0.006幅度区间的放大曲线
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W = [W1,W2,W3, · · · ,WM]T. (6)

W具体而言, 自注意权重    被定义为与各频率点

上各条 F-ratio值的均值成正比 , 与标准差成反比。

这样的定义旨在表示当图 2中的各条模式曲线越接

近且 F-ratio值都尽可能高时 , 权重也会相应增加。

当模式曲线越接近时, 意味着不同录放设备之间的

F-ratio值的标准差越小 , 而当 F-ratio值都尽可能高

时, 则表示在不同录放设备的 F-ratio值的平均值越

大。通过这种方式, 便于将特征提取重点放在模式

曲线一致性较强且鉴别能力较高的频率上。

全频段全局自注意权重如图 3所示 , 这些权重

受到了 F-ratio模式曲线的一致性以及 F-ratio平均值

的共同影响。由实验所得 F-ratio值均处于 10的负

幂次量级 (10−2~10−10), 因此分母的标准差对权重的

影响更为显著, 而均值的大小对权重的贡献相对较

小。由图 2(a)和图 3可知, F-ratio模式曲线的一致性

越好 (标准差越小), 对应的权重越大。在此基础上,
更大的均值也对应了更高的权重。图 2(b)将 0~0.006
幅度区间的 F-ratio曲线进行了放大展示 , 可见 F-
ratio模式曲线一致性较好的几个频段对应了相对高

的权重值, 而具有高一致性和高均值的频段如 6180~
8000 Hz频段显示出更高的权重。综上所述, 全局自

注意权重图有效地反映了全频段上鉴别信息的分布

情况, 各频率点的鉴别能力可以通过自注意权重来

描述, 为本文的特征设计奠定了基础。
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权
重
值

0.4
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0.1

0
0 1000 2000 3000 4000

频率 (Hz)

5000 6000 7000 8000

图 3    全局自注意权重
  

2　全局自注意 Teager能量倒谱系数
 

2.1　全局自注意滤波器组

在重放语音检测任务中, 为了更精确地提取到

真实语音和重放语音之间的区别性特征, 设计一个

有效的滤波器组的主要原则是增强具有强鉴别能力

的信息 , 并抑制具有较弱鉴别能力的信息。由图 3

可知, 鉴别信息在不同频带上表现出不均匀性, 其鉴

别频率与一般频率之间并不呈线性关系。因此, 本
文提出了一种非线性全局频率尺度变换, 通过采用

频率尺度规整方法[15-17] 来实现这一目标。与传统的

梅尔频率尺度或逆梅尔尺度不同, 该方法是围绕全

局自注意权重向量进行设计, 其频率分辨率的高低

与自注意权重值的大小相对应, 这意味着将更多的

注意力集中在高鉴别频率区域上。 

2.1.1　非线性全局频率尺度变换

在权重向量中, 各频率点的权重大小反映了该

点应该受到的关注程度。为了便于后续设计滤波器

组的各个中心频率与带宽, 本小节将线性频率变换

到新的频率尺度上。

首先, 通过计算各点的自注意权重与总自注意

权重的比值, 将全局自注意权重向量进行尺度变换: 

R j =


0, j = 1,

W j∑
W−W1

· fs

2
, j ∈ {2,3, · · · ,M}, (7)

W j j W
R j j

fs/2 fs

其中,    为第    个自注意权重,    是全局自注意权重

向量,    表示变换后第    个点的值, 其大小与对应点

的权重成正比, 为了使频率尺度变换前后的频率范

围保持一致, 将变换公式中的系数设计为    ,    是

语音信号的采样频率。

R j进一步, 通过对    累加求和计算出新的频率尺

度上各点的刻度: 

F j =

j∑
i=1

R j, j ∈ {1,2,3, · · · ,M} , (8)
 

F = [F1,F2,F3, · · · ,FM]T, (9)

F j j

F
其中,    表示新的频率尺度上的第    个刻度值, 矢量

 代表新的频率尺度 (下文简称 F尺度)。如图 4(a)
所示, F尺度下各段曲线的斜率大小与权重成正比关

系。虚线展示着 F尺度下的均匀划分, 而在线性频

率域下对应着不同的疏密程度, 这意味着高权重即

高斜率处得到的关注度高。因此高鉴别频段具有了

更高的频率分辨能力, 将分配更多的滤波器组, 在这

些关键频率段上可以更准确地捕捉细微的频率变化,
从而提高了频域分析的性能。 

2.1.2　全局自注意滤波器组设计

传统的特征参数提取方法通常使用三角滤波器,
然而三角滤波器的下降趋势较为陡峭, 缺乏平滑性,
可能会对相邻子带之间的联系造成一定的影响。相

比之下, 高斯滤波器具有较高的平滑性, 在时频联合

分辨率方面具有最佳性能, 既能有效地进行频率选
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hn(t) Hn( f )

择, 又能减小信号失真的影响。因此, 本文采用余弦

调制的高斯函数来建模滤波器组的形状, 其脉冲响

应   和频率响应   分别为 

hn(t) = cos2πµnt · exp
(
− t2

2δ2
n

)
, (10)

 

Hn( f ) =

√
2πδn

2

[
exp

(
−2π2δ2

n( fn−µn)2
)
+

exp
(
−2π2δ2

n( fn+µn)2
)]
. (11)

hn(t) n t

µn

δn

   表示第    个滤波器在时间    时的脉冲响应, 其中

 是根据非线性全局频率尺度选择滤波器的中心频

率, 参数   控制子带滤波器的带宽。

综上可得到基于非线性全局频率尺度映射的全

局自注意滤波器组 , 如图 4所示。在全频段上滤波

器组的中心频率分布是通过非线性全局频率尺度转

换曲线进行划分的, 用以提取出原始语音和重放语

音之间的高度可辨别区域。 

2.2　基于 Teager 能量算子的特征提取

Teager能量算子 (TEO)是一种非线性微分算子,

x(n)

反映信号的瞬时变化, 可以用于捕捉重放语音因录

放设备而导致的非线性失真。对于单分量离散时间

信号   , TEO定义为
 

En = ψd {x(n)} = x2(n)− x(n−1)x(n+1). (12)

TEO针对单分量信号, 因此适用于窄带信号。如使

用 2.1.2节中设计的全局自注意滤波器组处理语音

信号, 以获取高鉴别窄带信号, 之后便可对这些窄带

信号进行 TEO能量估计。

H(z) = 1−αz−1 α

0.9 < α < 1

在上述基础上, 本文提出了一种基于全局自注

意机制的 Teager能量倒谱系数特征提取方法, 其流

程如图 5所示。首先 , 对输入语音信号进行预加重

处理, 其本质是通过一个高通滤波器用来增强高频

成分, 其传递函数表示为    , 其中    为预

加重系数, 一般    ; 随后经过预加重处理的

语音信号被输入到全局自注意滤波器组, 以获得高

鉴别窄带滤波信号组; 接着对每个高鉴别窄带信号

计算 Teager能量, 以捕捉重放语音中的非线性失真;
最后经过对数变换和离散余弦变换得到 GSTECC
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图 4    基于非线性全局频率尺度的全局自注意滤波器组 (a) 非线性全局频率尺度变换; (b) 全局自注意滤波器组
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图 5    全局自注意 Teager能量倒谱系数特征提取流程
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特征。

重放语音过程会导致语音信号能量的失真 , 通
过全局自注意滤波器组对高鉴别区域的加强关注进

一步增强真实语音和重放语音之间的区别, 同时使

用 Teager能量算子捕捉信号能量的非线性失真, 从
而可更精确地提取真实语音与重放语音之间的差异

特征。 

3　实验结果与分析
 

3.1　数据库

ASVspoof  2017 V2、ASVspoof  2019 PA和 ASV-
spoof 2021 PA是三个广泛用于重放语音检测的数据

库。其中 ASVspoof 2017 V2 (训练集、验证集和测试

集)和 ASVspoof 2021 PA (测试集)是真实的重放语

音数据库 , 而 ASVspoof 2019 PA是模拟重放语音数

据库[18]。因此, 本实验的主要数据集基于 ASVspoof
2017 V2, 同时使用 ASVspoof 2021 PA的测试集进行

跨数据库的特征算法评估。 ASVspoof 2017 V2数据

库和 ASVspoof 2021 PA测试集的详细信息见表 2。
 
 

表 2    ASVspoof 2017 V2 数据库和ASVspoof 2021 PA数据库

数据库 数据集 真实语音 重放语音

ASVspoof 2017 V2

训练集 1507 1507

验证集 760 950

测试集 1298 12008

ASVspoof 2021 PA 测试集 94068 627264
  

3.2　分类模型

Λ(X)

考虑到高斯混合模型 (GMM)在说话人识别系

统中的优秀表现, 且其具有快速收敛和易于训练的

优点[19], 本文选择将其作为后端分类器。GMM阶数

设置为 512阶 , 测试时根据下式计算每个测试语音

的对数似然比   : 

Λ(X) = log P(X|θg)− log P(X|θs), (13)

log P(X|θg) log P(X|θs)

Λ(X)

Λ(X)

θ

θ

θ

其中 ,     和    分别表示测试语音对

应真实语音 GMM模型和重放语音 GMM模型的平

均对数似然度。重放攻击检测系统使用    来判断

测试语音是否为真实语音。如果    值大于设定阈

值    , 则判决测试语音为真实语音 ; 否则为重放语

音。当阈值    越大时, 误判为真实语音的可能性, 即
错误接受率 (FAR)会降低 , 但是误判为重放语音的

可能性, 即错误拒绝率 (FRR)会增加。相反地, 当阈

值    越小时, FRR会降低, 但是 FAR会增加。系统的

Λ(X)

性能评价指标为等错误率 (EER), 即当 FAR和 FRR
相等时, 对应的    值即为 EER。重放攻击检测系

统的性能越好, EER值越小, 也就是重放攻击检测的

能力越强。 

3.3　ASVspoof 2017 V2 数据库的实验结果
 

3.3.1　滤波器数量的选择

通过在验证集上测试不同数量的全局自注意滤

波器组, 主要目标是确定适当的滤波器组数量, 以优

化模型在测试集上的性能, 并确保避免在测试集上

出现过拟合情况, 同时提高模型的泛化能力。实验

结果如图 6所示, 在验证集上当滤波器组中有 18个

子带滤波器时, 等错误率达到最低点。随着子带滤

波器数量的增加, 等错误率也随之增加。因此, 可以

推断随着滤波器数量增加, 滤波器之间的重叠会导

致鉴别信息的丢失, 从而降低检测性能。故最终选

择 18个滤波器, 并将其应用于测试集以获得最佳性

能结果。
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图 6    全局自注意滤波器组数量变化在验证集上的等错误率
  

3.3.2　特征归一化前后性能比较

对 GSTECC特征与现有特征 CQCC、MFCC、
IMFCC、LFCC、AFCC和 TECC, 在相同的实验条件

下进行了比较。CQCC(90维)、MFCC(39维)、IMFCC
(39维 )、 LFCC(39维 )、 AFCC(39维 )、 TECC(15维 )
和 GSTECC(15维)的等错误率如表 3所示 , 各特征

参数在重放攻击检测中的检测误差权衡 (DET)曲
线如图 7所示。由表 3可知 , 相对于其他特征 ,
GSTECC特征在测试集上获得了较低的等错误率 ,
仅为 20.20%。

此外, 在特征提取之后采用倒谱均值和方差归

一化 (CMVN)来提高性能和鲁棒性。在相同实验条

件下, 评估了 CQCC + CMVN(90维)、MFCC + CMVN
(54维 )、 IMFCC + CMVN(54维 )、 LFCC + CMVN(54
维 )、 AFCC + CMVN(54维 )、 TECC + CMVN(54维 )
和 GSTECC + CMVN(54维 ), 其等错误率如表 4所

示, 各特征参数经过 CMVN 后在重放攻击检测中的

DET 曲线如图 8所示。由表 4可见, 使用 CMVN后
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的 GSTECC特征相较于其他特征, 在测试集上同样

获得了相对较低的 EER值, 仅为 11.14%。

选择 MFCC、IMFCC、LFCC和 AFCC作为对比

特征是因为它们在特征提取过程中使用了不同的频

率尺度来提取能量谱信息 , 而 TECC是在全频段上

线性提取子带滤波信号并计算 Teager能量。相比之

下, 本文提出的 GSTECC特征使用非线性全局频率

尺度来重点提取高鉴别能量信息, 并使用 Teager算
子来捕捉非线性能量信号, 而不是对全频段赋予相

同的权重来提取语音信息。

根据表 3和表 4的结果, 无论是在 CMVN归一

化前还是归一化后, 本文提出的 GSTECC特征相对

于其他特征表现出较低的等错误率, 其归一化后特

征参数的等错误率低于未经归一化的情况, 但相应

地特征维度也在增加。 

3.3.3　多种录放设备下的性能比较

ASVspoof 2017 V2数据库提供了录放配置的详

细描述 , 在收集重放语音的过程中 , 使用了 25种不

同的录音设备 (标记为 R01-R25)和 26种不同的播放

设备 (标记为 P01-P26)。根据文献 [20]中的设备质

量分类标准, 测试集中的重放语音设备质量可以分

为高、中、低三个等级。由表 3和表 4可知, 与其他

特征相比 , GSTECC在不同录放设备配置下的总体

性能表现出较低的等错误率。因此 , GSTECC特征

能够更好地检测不同的录放配置。

分析和讨论多个特征在各个录放配置下的个体

等错误率。测试集中不同特征在不同录音设备下的

等错误率如图 9所示。与其他特征相比 , 在大多数

录音设备下, GSTECC特征表现出较低的等错误率。

这表明 GSTECC在不同录音设备上具有更好的性

能, 可更有效地检测重放语音。

不同特征在各个播放设备下的等错误率如图 10
所示。与录音设备情况类似, 所提出的 GSTECC特

征在大部分播放设备下相比其他特征具有较低的等

错误率。这意味着 GSTECC特征在不同播放设备配

置下的鲁棒性更好, 可以更准确地辨别重放语音。

使用所有不同重放配置的多个特征在不同威胁

级别下的等错误率如图 11所示。高级威胁很难检

测到, 这是因为攻击者可能使用专业的音频设备来

制造更逼真的重放语音。随着威胁程度的增加, 即
攻击的复杂程度和伪装技巧的提高, 检测重放语音

的难度也相应增加, 这会导致等错误率随着威胁程

度的增加而增加。然而, 与其他特征相比, GSTECC
在所有威胁级别下都展现出较低的等错误率。这表

明 GSTECC特征对于各种威胁情况下的重放语音具

有更强的辨别能力。

综上所述, GSTECC特征在不同录音设备、播放

设备和威胁级别下表现出更优异的性能, 具有更好

的鲁棒性, 可用于有效地检测重放语音。
 

 

表 3    不同特征的重放攻击检测等错误率 (%)

特征 测试集

CQCC 29.35

MFCC 35.75

IMFCC 31.68

LFCC 33.43

AFCC 24.22

TECC 25.26

GSTECC 20.20

 

表 4    不同特征使用 CMVN后的重放攻击检测等错误率 (%)

特征 测试集

CQCC  +  CMVN 19.28

MFCC  +  CMVN 29.47

IMFCC  +  CMVN 18.54

LFCC  +  CMVN 18.14

AFCC  +  CMVN 17.67

TECC  +  CMVN 13.27

GSTECC  +  CMVN 11.14
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图 7    各特征参数的 DET曲线
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1128 声　　学　　学　　报 2024 年

 

https://www.jac.ac.cn


3.4　ASVspoof 2021 PA 数据库的实验结果

为了验证 GSTECC特征在不同数据库上的检测

效果 , 本文在 ASVspoof 2021 PA数据库上进行了实

验, 用于评估其在不同数据库上的检测能力, 并将其

性能与其他常用于重放语音检测任务的传统特征

(如 CQCC、MFCC、 IMFCC和 LFCC)进行了比较。

各个特征参数在重放攻击检测方面的性能表现如

表 5所示 , GSTECC特征显示出相对较低的等错误

率, 进一步验证了其在不同数据库上的有效性。
 
 

表 5    不同特征的重放攻击检测 EER(%)

特征 测试集

CQCC 38.07

MFCC 46.07

IMFCC 42.54

LFCC 46.97

GSTECC 36.24
 
 

4　结论

本文设计了一种全局自注意滤波器组, 用于甄

选出具有较强鉴别能力的子带信号 , 并运用 Teager
能量算子捕捉这些子带信号的非线性能量, 进而提

出了 GSTECC特征。基于 ASVspoof 2017 V2数据库

的实验结果显示，GSTECC特征相对于其他常见特

征具有更出色的性能。此外, 在测试集中的不同录

放配置下进行了不同特征的检测效果评估, 与其他

特 征 相 比 ,  GSTECC特 征 在 不 同 威 胁 条 件 下 的

EER也相对较低。另外 , 本文还在 ASVspoof 2021
PA数据库上进行了泛化性测试实验 , 结果表明 ,
GSTECC特征同样表现出更好的检测性能。
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