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采用时域高斯协同模型的合成伪造语音检测方法
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摘 要：为降低静音分布不一致对合成伪造语音检测性能的影响，提升检测系统的准确性与泛化能力，提出了

一种时域高斯协同模型的合成伪造语音检测方法。通过构建统一的高斯混合模型，从真实与伪造语音中提取对

数高斯后验（LGP）特征，避免了传统独立建模带来的信息割裂与参数冗余问题，从而提升特征空间的可区分

性。针对静音干扰问题，模型引入基于统计能量的阈值抑制机制，在保留潜在判别信息的同时自适应抑制低能

量语音段。进一步地，采用二维卷积对时间−高斯分量二维结构进行联合建模，并在时间域和分量域分别构建图

结构，通过异构图注意力网络学习跨域特征关系。实验结果表明，所提方法在ASVspoof 2021数据集上相较基线

模型将等错误率降低12.07%，串联检测代价函数降低12.14%，验证了所提方法的有效性与泛化性能。
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Abstract: To mitigate the adverse impact of inconsistent silence distribution on synthetic spoofing speech detection per‐

formance and to improve detection accuracy and generalization capability, a temporal-Gaussian synergistic model 

(TGSM) for synthetic spoofing speech detection method was proposed. A unified Gaussian mixture model (GMM) was 

constructed to extract log Gaussian posterior (LGP) features from both bona fide and spoofed speech, thereby avoiding 

the information fragmentation and parameter redundancy caused by traditional independent modeling strategies and en‐

hancing the discriminability of the feature space. To address silence-related interference, a statistical energy-based thresh‐

old suppression mechanism was introduced, which adaptively suppressed low-energy speech segments while preserving 

potentially discriminative information. Furthermore, two-dimensional convolution was employed to jointly model the 

temporal-Gaussian component structure, followed by graph construction in both the temporal and component domains. A 

heterogeneous graph attention network was then used to learn cross-domain feature interactions. Experimental results on 

the ASVspoof 2021 dataset demonstrate that the proposed method reduces the equal error rate (EER) by 12.07% and the 

tandem detection cost function (t-DCF) by 12.14% compared with the baseline model, validating the effectiveness and 

generalization capability of the proposed method.
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0　引言

自动说话人验证（automatic speaker verifica‐

tion, ASV）作为生物特征识别技术的重要组成部

分，在身份认证、金融支付、安全监控等领域发挥

着重要作用。ASV通过分析语音的声学特征，判

断输入语音是否来自目标说话人，从而实现个体身

份的自动验证[1-2]。然而，近年来，随着语音伪造

与合成技术的不断发展[3]，ASV系统面临着日益严

峻的安全挑战，容易受到合成伪造语音的攻击。由

于合成语音凭借其高度可控性、生成成本低和合成

质量的快速提升，已成为ASV系统最具威胁性的

攻击手段[4]。因此，如何有效检测合成语音，提升

ASV系统的抗欺骗攻击能力，已成为语音安全领

域的重要研究课题，并在学术界和工业界引起了广

泛关注。

目前，合成语音检测方法主要分为两类：基于

人工设计特征的传统方法和基于端到端深度学习的

方法。传统方法通常包括前端声学特征提取和后端

分类器设计两个关键步骤，其中常见的特征提取方

法包括感知线性预测（perceptual linear prediction, 

PLP）系数、Gammatone 频率倒谱系数（Gamma‐

tone frequency cepstral coefficient, GFCC）、梅尔频

率 倒 谱 系 数 （Mel-frequency cepstral coefficient, 

MFCC）和短时傅里叶变换（short-time Fourier 

transform, STFT）能量谱等。这些方法通过对语音

信号的时频分布、频带能量结构和感知建模进行刻

画，以挖掘真实与合成语音之间的细微差异。PLP

系数特征考虑了人类听觉的掩蔽效应和等响度曲

线，适用于建模语音中的感知相关信息，但在复杂

声学环境中稳定性不足[5]。GFCC使用模拟人耳听

觉模型的Gammatone滤波器组，能够增强语音信

号在非线性频带下的建模能力，在嘈杂背景下具有

一定鲁棒性[6]。MFCC 由于符合人耳听觉感知特

性，在语音识别领域广泛应用，但其高频区域分辨

率较低，无法有效捕捉合成语音在高频部分的异常

特征[7]。STFT能量谱可直接反映语音信号的局部

频谱结构，尤其在分析合成语音瞬时能量变化方面

具有一定优势，其性能易受分析窗长的影响，窗长

过长会导致瞬时能量变化细节难以捕捉，过短则会

降低频率分辨率，难以准确反映频谱结构[8]。

近年来，深度学习方法在语音反欺骗检测任务

中取得了显著进展，并在ASVspoof系列挑战赛中

展现出较强的特征学习能力。卷积神经网络（con‐

volutional neural network, CNN）通过层级特征提取

有效捕捉语音信号的局部模式，但受限于固定感受

野，在长时依赖关系建模方面存在不足[9]。递归神

经网络（recurrent neural network, RNN）及其变体

如长短期记忆（long short-term memory, LSTM）网

络、门控循环单元（gated recurrent unit, GRU）可

建模时序动态，但计算复杂度较高，且在长序列任

务中训练稳定性受限[10]。基于Transformer的方法

依赖自注意力机制实现全局信息交互，在合成语音

检测中表现出较强的建模能力，但对数据规模与计

算资源依赖性较大，且在分布变化场景下易发生过

拟合[11]。还有方法进一步引入自监督学习（self-

supervised learning, SSL）特征或图结构建模策略，

以增强模型对复杂语音结构的表达能力。例如，基

于SSL表征的反欺骗模型通过预训练语音表示提升

检测性能，AASIST及其改进版本AASIST2通过谱

−时联合图注意力与多尺度建模，在多种评测场景

下取得了良好效果。尽管深度学习方法在语音欺骗

检测任务中展现了一定优势，但仍存在诸多挑战，

如模型易受攻击方式变化的影响、泛化能力较弱，

以及在计算资源受限的环境中推理效率较低[12]。

同时，现有研究表明，语音中的静音片段会

对合成语音检测模型的判别行为产生显著影响，

部分模型可能在训练过程中过度依赖静音模式而

非语音内容本身的欺骗特征，从而在语音数据分

布发生变化时导致检测性能显著下降。文献[13]针

对 ASVspoof 2019/2021 数据集的系统性分析研究

进一步指出，真实与伪造语音在前导与尾随静音

时长分布上存在明显不一致性，该分布偏置可能

被模型无意利用，进而影响检测系统的泛化能力。

为降低静音因素带来的干扰，已有研究提出了多

种预处理或建模策略。例如，文献[14]通过静音裁

剪的方式直接移除语音中的静音片段，以削弱静

音信息对模型决策的影响，但该方法通常依赖人

工规则设定，处理流程较为烦琐，且缺乏统一的

建模框架。传统的话音活动检测（voice activity 

detection, VAD）方法[15]通过删除低能量语音片段

抑制静音干扰，但该方法容易破坏语音的节奏与

韵律结构，同时可能丢失包含异常波动信息的低

能量语音片段，而这些片段在一定程度上反映了

语音的真伪特性。此外，部分工作从模型训练角
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度出发，通过损失函数重加权或偏置分析等方式

缓解模型对静音信息的过度依赖，但此类方法往

往需要额外的先验假设或复杂的训练策略，难以

在不同数据分布条件下保持稳定效果。因此，如

何在保留低能量语音中潜在判别信息的同时抑制

静音分布不一致带来的偏置影响，仍然是合成语

音检测领域亟待解决的问题。

另外，现有许多合成伪造语音检测方法通常

采用独立建模策略，即分别对真实与伪造语音

训练两个独立的模型，以增强不同类型之间的特

征区分性[16]。这种建模方式在一定程度上保留了

语音类别的独立性，但同时也带来了信息割裂与

特征冗余的问题[17]。真实与伪造语音在部分特征

维度上存在较大的空间分布重叠，独立建模会导

致两种模型在表示空间中难以形成清晰的判别边

界，从而影响模型的稳定性与泛化性。尤其在静

音分布不一致或复杂背景条件下，模型对训练数

据尤其敏感，缺乏自适应调节机制，会极大降低

检测系统的性能。

为解决上述问题，本文从统计建模、静音抑制

与结构协同建模3个相互关联的层面出发，提出了

一种时域高斯协同模型（temporal-Gaussian syner‐

gistic model, TGSM）合成伪造语音检测方法。

TGSM 首先构建统一的高斯混合模型（Gaussian 

mixture model, GMM），提取真实与伪造语音的对

数高斯后验（log Gaussian posterior, LGP）特征，

避免了传统独立建模方法带来的信息割裂与参数冗

余问题，提升了特征空间的可区分性。例如，

Two-path GMM-ResNet等方法通过为真实与伪造语

音分别构建独立的GMM统计建模分支，以增强类

别间的差异，但该方法在一定程度上仍面临统计空

间不一致与参数冗余的问题，尤其在静音分布不一

致或数据分布变化场景下，其泛化能力受到限制。

为减弱静音干扰，模型设计了基于GMM统计能量

的阈值抑制机制，该机制并非简单裁剪或删除低能

量语音片段，而是在统一建模框架下对低能量模式

进行自适应抑制，从而在降低静音干扰的同时保留

潜在判别信息。处理后的LGP特征采用二维卷积

捕捉时序与高斯分量之间的耦合关系，再在时间域

和分量域各自构建图结构，通过异构图注意力融合

显著提升伪造语音检测性能。

1　TGSM合成伪造语音检测

1.1　整体框架

TGSM合成伪造语音检测系统的整体框架和处

理流程如图1所示。输入的语音信号首先通过特征

提取模块获得线性频率倒谱系数（linear frequency 

cepstral coefficient, LFCC），并结合统一建模的

GMM生成LGP特征，捕捉语音的统计分布信息。

随后，LGP特征被送入阈值处理模块，通过能量阈

值机制自动减弱低能量或静音区域，保留具有判别

价值的关键语段，从而降低无效信息干扰。最后，

在后端分类模块中，系统采用时间−高斯分量跨域

建模策略，融合二维卷积与异构图注意力机制，对

特征进行深层次的交互建模与判别优化，最终完成

真实与伪造语音的分类任务。下面依次对系统各模

块的结构与原理进行详细介绍。

1.2　GMM统一建模与LGP特征提取

在合成伪造语音检测中，对语音特征的概率分

布进行建模对提升系统判别性能具有重要作用。本

文采用统一建模策略，利用单个GMM对输入的由

真实与合成语音构成的混合语音进行联合建模，从

而在统一表示空间内提取区分度更强的判别特征。

系统首先提取混合语音库中各语音的LFCC特征，

然后用GMM对 LFCC特征空间进行建模。λ表示

GMM参数集，其由期望最大化（expectation-maxi‐

mization, EM）算法训练得到，表示为

λ = { }ωi,μi,∑∑i ,i = 1,2,⋯,N (1)

其中，ωi表示第 i个高斯分量的混合权重，且满足

∑
i = 1

N

ωi = 1；μi和∑∑i分别表示第 i个高斯分量的均值

向量和协方差矩阵，N表示GMM的分量数目。

假定xt表示第 t帧语音信号的LFCC特征矢量，

求取xt在GMM各分量的后验概率，再取对数可得
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图1　TGSM合成伪造语音检测系统整体框架和处理流程
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ln p ( x t| μi,∑∑i ) = - d
2

ln (2π ) - 1
2

ln |∑∑i | -
1
2

x T
t ∑∑-1

i x t + x T
t ∑∑-1

i μi - 1
2
μT

i∑∑-1
i μi (2)

其中，d是矢量 xt的维数，T表示转置运算符。为

了聚焦于判别性特征，只保留直接反映xt在不同分

量下概率大小的项，即保留式(2)中与xt相关的项，

得到xt在第 i个高斯分量的LGP特征为

LGPt,i = - 1
2

x T
t Σ

-1
i x t + x T

t Σ
-1
i μi (3)

因此，每帧语音就得到一个N维的LGP特征。

在计算完所有语音帧的LGP特征矢量之后，就可

以得到LGP特征矩阵。该矩阵在结构上具有两个

维度，分别对应时间维度（语音帧序列所反映的时

序动态）和高斯分量维度（高斯混合模型中各统计

分量的响应分布）。

在后续的后端分类网络中，本文通过二维卷积

操作对上述时间−高斯分量二维结构进行联合建

模，以实现两个维度之间的协同特征学习与交互建

模，使模型能够同时关注语音统计特征在时间演化

过程中的动态变化以及在高斯分量维度上的分布

特性。

需要说明的是，本文模型中“时域”的含义源

于上述特征结构与建模方式：即模型在时间维度上

对语音统计特征演化过程进行显式建模，并通过与

高斯分量维度的协同优化来缓解静音与低能量语音

段分布不一致所导致的信息割裂问题，而并非指传

统意义上的时域信号处理方法。

1.3　低能量模式抑制

在合成伪造语音检测任务中，数据集各语音中

静音片段的分布不均匀会导致模型对低能量模式的

过度关注，当不同数据集存在静音分布差异时，会

降低系统对真伪语音的判决性能，导致系统的泛化

能力差。为此，利用GMM各分量均值向量中的能

量信息 μi [ 0 ]与阈值的比较来约束LGP特征分量，

即低于阈值的GMM分量称为低能量模式，从特征

空间层面对低能量模式进行抑制，从而降低静音和

低能量语音片段对合成伪造语音检测系统性能的影

响。低能量模式更多地体现在静音片段，抑制低能

量模式可以使模型更加关注非静音的关键语音段的

特性。

图2(a)为数据集任意一个语音样本的波形，可

以明显观察到，静音片段通常分布于语音的首尾部

分以及句子中间的停顿区域。这些静音片段虽不包

含显著的语音内容，若采用VAD方法直接删除这

些静音片段，不仅会破坏语音信号的时域结构和节

奏韵律，同时也会丢失部分潜在的伪造痕迹，从而

影响检测系统的判决能力。

在LFCC中，第 0维系数（LFCC-C0）代表了

该帧语音信号的整体能量信息，其计算式为

C0 = ∑
m = 1

M

ln ( )Em (4)

其中，Em表示LFCC求取过程中第m个滤波器输出

的能量，M表示滤波器的数量。图2(b)展示了该段语

音的LFCC-C0特征随帧索引的变化情况。从图2(b)

中可以看出，LFCC-C0特征在语音内容区域数值

大且表现出较大的波动，而在静音区域，其数值较

小且波动范围明显受限。联合图 2(a)和图 2(b)分析
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图2　训练集任一语音信号的语音波形和LFCC-C0特征
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可得，LFCC-C0能够有效表征语音信号中能量随

时间的动态变化，LFCC-C0的数值大小与局部语

音能量呈明显的正相关关系，为后续基于能量阈值

的抑制机制提供了合理的特征基础。结合GMM建

模原理，μi [ 0 ]作为第 i个高斯分量均值向量的能量

表征，其大小与建模语音帧的LFCC-C0数值密切

相关，即 μi [ 0 ]越小，该高斯分量更倾向于描述语

音低能量模式，而这些模式通常与静音帧或背景噪

声具有较高的匹配度。为了降低检测系统对这些低

能量片段的关注度，设定能量阈值 θ，并依据该阈

值按以下规则调整LGP特征。

LGPt,i =
ì
í
î

LGPt,i,  μi [ 0 ] ≥ θ
0,          μi [ 0 ] < θ

(5)

阈值θ代表最低可接受的能量水平，低于此阈

值的高斯分量将被抑制，即低能量模式被抑制。通

过这种方式，系统可以在不破坏语音结构的前提

下，减少模型对低能量模式的依赖，从而增强泛化

能力。阈值大小的设定会影响系统对语音帧匹配程

度的判断，从而影响系统整体检测性能，将在实验

部分详细分析与讨论。

1.4　后端分类网络

后端分类网络是TGSM合成伪造语音检测系统

的重要组成部分，它根据前端输入的特征参数对语

音进行真伪判决。TGSM 后端分类网络由二维卷

积、图注意力网络（graph attention network, GAT）

和分类判别等模块组成，整体框架如图3所示，其

中，H表示输入图注意力网络模块的特征表示，即

上一级的输出；Z表示经图注意力机制更新后的输

出特征，是下一级的输入。

每段语音的 LGP 特征序列经过前端处理后，

为了确保不同时长的特征序列符合网络输入规范，

将特征序列通过补零或裁剪等手段统一至 400帧，

这样可以保证系统基于固定维度进行扩展训练。输

入的LGP特征序列经过一个由4个卷积残差块组成

的浅层网络，每个残差块主要由3×3卷积核的二维

卷积层、配合批归一化（batch normalization, BN）

层和SeLU激活函数组成，该结构合理地表达了对

特征静态分布的控制，优化了训练的稳定性。在

TGSM中，二维卷积操作的引入具有非常重要的作

用。与传统的一维卷积操作仅沿时间轴滑动不同，

TGSM 在 LGP 特征的二维结构上（时间×高斯分

量）应用3×3的二维卷积核，能够在局部区域内同

时建模相邻时间帧与不同高斯分量之间的耦合关

系。这种方式不仅能显式捕捉同一时间帧内不同高

斯分量的协同变化，还能够识别相邻帧之间的跨分

量动态模式，有效增强特征的表达能力。

在卷积编码之后，TGSM分别沿时间维度和高

斯分量维度执行最大池化操作，得到时间和分量特

征图，并在每个维度上构建图结构，使用GAT[18]

学习时间序列内部和分量内部的依赖关系。最终，

7.A/)
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=DA4=563
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�

LGP
X

Y

941)

×4

H

1,03*

BCE

;0<C= ,4<C=

A.=DA4=5

E*=)E

E*)//2D)/)E

Z

=DA4=5 =DA4=5

! 

 

,>20)�3×3�

,>20)�3×3�

7.A/)(BN)

SeLU00/;

E*)/)

;0>,:
E*)/

-;,4>,
:E*)/

图3　TGSM后端分类网络整体框架
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两类特征图融合为一个包含时间节点和高斯分量节

点的异构图，通过异构图注意力网络（heteroge‐

neous GAT, HGAT）[19]在跨域节点之间建立连接，

提取代表性节点，这样既保留了时序和分量各自的

结构，又利用跨域关系提升了对语音统计结构的表

达能力和模式识别能力。

与AASIST、RawGAT-ST等同样引入图结构建

模的合成伪造语音检测方法不同，TGSM并非基于

时频表征直接构建图节点，而是以统一GMM提取

的LGP特征为基础，在时间维度与高斯分量维度

上分别构图，并进一步通过HGAT建模跨维度交互

关系。该设计能够更有针对性地刻画语音统计结构

在不同维度上的协同变化，从而有效缓解静音与低

能量语音段分布不一致所带来的统计偏置。

在图注意力网络处理后，特征通过最大图池化

操作，选择强分类性节点表征提取。之后通过最大

池化和均值池化操作维持统一维度，将各图表征聚

合为一个组合特征向量，输入全连接层进行分类。

模型通过二元交叉熵（binary cross entropy, BCE）

损失函数进行训练优化，其表达式为

L = - 1
K∑k = 1

K

[ ]yk ln ( )pk + ( )1 - yk ln ( )1 - pk (6)

其中，K为语音样本数，yk为第 k个样本的真实标

签，pk为模型预测其为真实语音的概率。通过最小

化该损失函数，模型能够对预测结果与真实标签之

间的差异进行度量，从而引导网络学习区分真实与

伪造语音的判别特征[20]。

2　实验与结果分析

2.1　数据集与实验设置

本文实验采用ASVspoof 2021[21]数据集中的逻

辑访问（logical access, LA）子集进行训练与测试。

该数据集专为语音欺骗检测任务构建，其中的真实

与合成语音是该实验拟采用的语料，后者是利用神

经波形模型、声码器、波形拼接等 17种不同算法

生成的高仿真欺骗合成语音[22]。数据集划分为训

练集、开发集和评估集，各子集之间无重复样本，

确保了模型训练与测试的独立性。其中训练集包括

2 580 条真实语音和 15 200 条合成语音，用于模

型训练；开发集包括 2 548条真实语音和 14 864条

合成语音，用于模型超参数调整优化；评估集则包

括 7 355条真实语音和 49 140条合成语音，用于最

终性能测试。

本文将高斯混合模型的分量数N设置为 512，

主要考虑了特征分辨能力与计算效率之间的平衡。

一方面，较高的分量数能够提供更精细的语音特征

空间分布概率建模能力，捕捉更丰富的局部统计特

征，从而提升对伪造语音微弱差异的表征能力。另

一方面，512个分量的设置在GMM大小与下游神

经网络结构之间实现了较好的匹配，使时间维度

（固定为 400帧）与分量维度在尺度上具有一定的

可比性，便于后续二维建模模块在时间−分量域空

间中进行协同特征提取与结构建模。

实验在 NVIDIA RTX 4090 GPU 上进行训练，

可以确保模型在大规模数据集上的高效计算能力。

训练过程采用Adam优化器，该优化算法结合了一

阶和二阶动量估计，以提升梯度更新的稳定性和收

敛速度[23]。其中，学习率初始值设定为 0.000 1，

并使用余弦退火调度策略进行动态调整，使学习率

在训练后期逐渐衰减至最小值 0.000 005，以增强

模型收敛的稳定性。Adam优化器超参数 β1和 β2分

别设定为0.9和0.999，以控制梯度的一阶和二阶动

量估计累积，防止梯度振荡。权重衰减参数设定为

0.000 1，用于抑制过拟合，提高模型的泛化能力。

在训练过程中，批大小设定为 72，以平衡计

算效率与模型性能，并保证梯度更新的稳定性。整

个训练过程持续 100个Epoch，在此期间，模型不

断优化参数以提升合成语音检测的性能。本文实验

环境的优化配置旨在确保模型在高效计算资源支持

下，达到最优的收敛状态。

2.2　性能评价指标

为了全面评估语音欺骗检测模型的性能，本文

采用等错误率（equal error rate, EER）与串联检测

代价函数（tandem detection cost function, t-DCF）

作为主要评价指标。

EER是语音反欺骗系统中最常用的评价指标之一，

定义为系统在错误接受率（false acceptance rate, 

FAR）与错误拒绝率（false rejection rate, FRR）相

等时的错误率，即EER = FAR = FRR。该指标可用

于衡量系统的整体判别能力，EER值越低，说明系

统对真实与合成语音的判别能力越强。

然而，EER未考虑实际应用中ASV与反欺骗

模块（spoofing countermeasure, CM）之间的协同

作用。为此，ASVspoof 挑战赛引入 t-DCF 指标，
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以反映联合系统在真实场景下的性能表现[24]。t-DCF

综合考虑了错误拒绝与接受的成本，并结合真实语

音先验概率进行加权，能够更灵活地适应不同应用

需求[25]，其定义为

t-DCF=C CM
FRRπ tar P

CM
FRR+C CM

FARπspoof P
CM
FAR (7)

其中，C CM
FRR和C CM

FAR分别表示错误拒绝真实语音的代

价和错误接受欺骗语音的代价，可根据应用场景调

整；πtar表示目标说话人语音的先验概率，πspoof表示

伪造语音的先验概率；P CM
FRR和P CM

FAR分别表示语音欺

骗检测系统的错误拒绝率和错误接受率。本文严格

遵循ASVspoof 2021评测任务的官方配置进行计算。

t-DCF 的具体参数设置如下：伪造语音先验概率

πspoof= 0.05；目标说话人语音的先验概率πtar= 0.940 5；

CM漏报代价C CM
FRR= 1，误报代价C CM

FAR= 10。

因此，EER能有效反映模型的整体判别能力，

而 t-DCF能进一步评估其在实际系统部署下的适应

性与实用性，二者互为补充，均在实验中被采用。

2.3　参数设置

为了分析高斯混合模型中分量数N对TGSM性

能的影响，并为分量维度的选取提供更加系统的实

验依据，本文在ASVspoof 2021数据集上对不同分

量数进行了对比实验，分别设置N=64,128,256,512,

1 024，在保持其他网络结构与训练策略不变的情

况下，评估模型在 EER 和 t-DCF 指标上的性能变

化，实验结果如表1所示。

从实验结果可以观察到，当N较小时，模型性

能相对较差，说明分量数小不足以充分刻画语音统

计特征的多样性；当N增加至256时，性能有所提

升，但仍未达到最优。

当分量数设置为 N=512 时，模型在 EER 和 t-

DCF两个指标上均取得最优结果，表明该配置能够

在表达能力与模型复杂度之间取得较好平衡。进一

步增加分量数至1 024后，模型性能反而出现下降，

这是由于分量维度过高引入冗余统计分量，从而加

重模型学习负担并削弱泛化能力。

结合本文关注的静音与低能量语音段分布不一

致问题，可以认为适当数量的高斯分量有助于对不

同能量模式进行细粒度建模，而过少或过多的分量

都会削弱这种统计建模优势。因此，本文实验中统

一采用N=512作为高斯混合模型的分量数配置。

同时，为了优化系统的检测性能，实验需对能

量阈值参数 θ进行设置，选取 θ ∈ {−40, −35, −30, 

−25, −20}5个不同的数值，对比不同阈值下模型在

各种攻击类型上的EER与 t-DCF性能表现，实验结

果如表 2和图 4所示，表中加粗数值代表按行取最

优值。

总体来看，当θ= −35时，EER和 t-DCF两个指

标均取得最优结果，分别是2.04‰和6.66×10−3，说

明该阈值θ= −35的设定，在保留关键语音特征与抑

制低能量干扰之间实现了良好平衡，设置合理的阈

  表1　 分量数N不同情况下的性能对比

分量数N

64

128

256

512

1 024

EER

3.00‰

2.72‰

3.26‰

2.04‰

3.53‰

t-DCF

9.8×10−3

9.2×10−3

10.4×10−3

6.7×10−−3

11.6×10−3

  表2　 不同阈值下各种攻击类型的EER

攻击类型

A07

A08

A09

A10

A11

A12

A13

A14

A15

A16

Overall

θ= −40

1.22‰

3.02‰

0.99‰

3.43‰

2.85‰

1.22‰

1.05‰

1.80‰

2.04‰

4.89‰

2.46‰

θ= −35

1.39‰

2.04‰

1.22‰

2.04‰

2.21‰

1.39‰

1.39‰

1.87‰

2.04‰

4.48‰

2.04‰

θ= −30

0.99‰

3.26‰

1.05‰

2.44‰

3.84‰

1.39‰

0.82‰

1.87‰

2.27‰

3.50‰

2.34‰

θ= −25

1.22‰

5.70‰

1.22‰

3.02‰

3.43‰

1.80‰

0.82‰

2.21‰

2.44‰

4.89‰

3.13‰

θ= −20

1.39‰

5.47‰

0.58‰

2.68‰

3.26‰

0.99‰

0.58‰

1.80‰

2.68‰

4.72‰

3.26‰

A07 A08 A09 A10 A11 A12 A13 A14 A15 A16Overall
.03?

17.5

15.0

12.5

10.0

7.5

5.0

2.5

0

t-D
C

F

θ = −20
θ = −25
θ = −30
θ = −35
θ = −40

×10−3

图4　不同阈值下各种攻击类型的 t-DCF
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值可有效增强模型对真实与伪造语音的判别能力。因

此，本文后续实验中，TGSM中的θ参数取值为−35。

进一步分析不同攻击类型的性能表现可知，对

于A08、A10、A11等攻击类型，较低的阈值（如

θ=−40或−35）往往带来更优的检测结果。这些伪

造语音大多由基于复杂的神经网络结构或融合模型

（如GAN与 vocoder）生成，其语音波形中常包含

高仿真度的低能量噪声或微弱过渡段，容易混淆判

别模型[26]。适当的能量筛选能够在保留主要语音

特征的同时，有效削弱伪造语音的“伪真性”成

分，提升模型对边界样本的识别能力。

在A09、A12、A13等依赖频谱合成的传统声

码器攻击类型中，较低的阈值对检测表现的提升相

对有限。这是因为这些语音样本本身能量分布较集

中，不需要太强的低能量抑制策略就能很好地削弱

低能量区域的干扰，让模型更聚焦于承载语音内容

的主要区段，从而提高模型的分辨能力。

从上述数据和分析可以看出，阈值机制在不同

攻击类型下均展现出一定的适应能力，合理设定的

θ不仅能有效缓解静音分布不均对模型判别造成的

干扰，也为系统引导注意力聚焦于高能量区域，进

一步增强了特征的可分性与检测性能。

2.4　与现有方法对比

为了评估TGSM的优越性，将其与主流语音欺

骗检测模型进行了性能对比。为确保实验的可控性、

公平性与稳定性，所有模型在本地计算环境中部署

和运行。EER和 t-DCF的实验结果分别如表3和表4

所示，其中，TGSM和ResNet(1d)[27]的输入特征为

LGP，AASIST[28]、RawGAT-ST[29]、RawNet2[30]和

AASIST2的输入特征为原始语音波形。

在训练配置方面，为保证不同模型之间对比的

公平性，本文在可行范围内对各模型采用统一的训

练策略。除模型结构差异外，所有模型采用Adam

优化器，并在相同训练数据划分下进行训练。默认

批大小设置为 72，当模型规模较大、显存占用较

高（如AASIST与AASIST2）时，适当降低批大小

以满足显存约束。所有模型训练 100个Epoch，并

采用早停策略防止过拟合。对于对比模型的学习

率、网络深度及正则化参数设置，本文严格遵循原

论文及其公开源码中的推荐配置，仅在必要情况下

根据硬件资源进行微调，以确保实验结果的可复现

性与对比的公平性。

从表 3可以看出，TGSM在整体检测性能上优

于当前主流的语音伪造检测模型。TGSM 的总体

EER为2.04‰，显著优于AASIST（2.32‰）、Raw‐

GAT-ST（3.81‰）以及 RawNet2（12.10‰）等模

型，说明本文方法在真实与伪造语音的区分能力上

具有明显优势。其中，相较于AASIST，TGSM将

等错误率从 2.32‰ 降低至 2.04‰，性能提升了

12.07%。相较于最新提出的 AASIST2，TGSM 在

多数攻击类型及整体性能上表现出具有竞争力的检

测能力，表明本文方法在不依赖大规模原始波形建

模的情况下，依然能够有效刻画伪造语音的统计差

异特征。同时，与采用相同LGP特征输入的一维

ResNet(1d)相比，EER下降约 70.61%，TGSM在特

征建模与判别性能上均展现出更优表现，验证了本

文提出的二维建模策略在复杂语音分布方面具有明

显优势，这方面也会在后续的 t分布随机邻域嵌入

（t-distributed stochastic neighbor embedding, t-SNE）

可视化分析中得到进一步验证。

表 4列出了各模型在不同攻击类型下的 t-DCF

对比情况，虽然AASISIT和ResNet(1d)在部分攻击

类型下得到了相较于TGSM更佳的性能，但在整体

上依然是TGSM获得了最优的检测性能 6.66×10−3，

相较于AASIST（7.58×10−3），在 t-DCF性能上提升

了12.14%，相较于RawGAT-ST（12.06×10−3）性能

提升了44.77%。

从各种攻击类型的对比实验结果来看，TGSM

在 A10 和 A11 攻击场景中均实现了最低 EER 和 t-

DCF，其中 A10 攻击类型下 EER 和 t-DCF 仅为

  表3　各模型在不同攻击类型下的EER对比

攻击

类型

A07

A08

A09

A10

A11

A12

A13

A14

A15

A16

Overall

TGSM

1.39‰

2.04‰

1.22‰

2.04‰

2.21‰

1.39‰

1.39‰

1.87‰

2.04‰

4.48‰

2.04‰

AASIST

2.45‰

1.39‰

0

3.10‰

2.61‰

2.21‰

1.05‰

1.05‰

2.04‰

3.67‰

2.32‰

RawGAT-
ST

4.24‰

2.85‰

0.58‰

5.53‰

3.09‰

4.07‰

2.28‰

1.05‰

3.09‰

6.11‰

3.81‰

ResNet
(1d)

2.04‰

4.65‰

0.17‰

3.91‰

2.21‰

0.82‰

0.99‰

11.99‰

10.59‰

6.69‰

6.94‰

RawNet2

11.82‰

16.88‰

1.22‰

13.45‰

11.41‰

16.70‰

7.57‰

8.73‰

10.83‰

15.90‰

12.10‰

AASIST2

0.98‰

3.43‰

0.23‰

3.02‰

2.61‰

1.80‰

0.81‰

0.81‰

0.81‰

1.05‰

2.18‰
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2.04‰和 5.37×10−3，显著低于其他模型。这表明

TGSM 对多样化语音伪造技术具有良好的适应能

力，在多种攻击场景下均具备较强的泛化能力。

为了进一步直观分析模型对真实与伪造语音的区

分能力，引入 t-SNE方法对高维特征进行降维可视化

分析。t-SNE是一种非线性降维技术 [31]，能够在二维

空间中保持高维数据的局部结构，使同类样本聚集、

异类样本分散，广泛应用于深度特征可视化任务。本

文使用 t-SNE分别展示不同模型下真实与合成语音在

特征空间中的分布情况，实验结果如图5所示。

  表4　 各模型在不同攻击类型下的 t-DCF对比

攻击类型

A07

A08

A09

A10

A11

A12

A13

A14

A15

A16

Overall

TGSM

3.12×10−−3

4.78×10−3

9.76×10−3

5.37×10−−3

6.37×10−3

3.03×10−3

2.95×10−3

4.60×10−3

5.18×10−−3

11.35×10−3

6.66×10−−3

AASIST

5.37×10−3

3.85×10−−3

0

8.96×10−3

6.94×10−3

4.77×10−3

2.54×10−3

2.45×10−−3

5.43×10−3

8.96×10−−3

7.58×10−3

RawGAT-ST

11.04×10−3

7.17×10−3

4.39×10−3

14.64×10−3

8.24×10−3

11.16×10−3

5.54×10−3

2.86×10−3

8.28×10−3

14.81×10−3

12.06×10−3

ResNet(1d)

5.79×10−3

12.39×10−3

0.81×10−3

9.38×10−3

5.54×10−−3

1.48×10−−3

2.03×10−−3

32.48×10−3

29.73×10−3

17.44×10−3

22.45×10−3

RawNet2

32.89×10−3

43.82×10−3

10.63×10−3

37.11×10−3

32.40×10−3

47.26×10−3

21.76×10−3

23.24×10−3

30.01×10−3

44.27×10−3

41.02×10−3

AASIST2

3.18×10−3

11.43×10−3

10.54×10−3

9.51×10−3

8.09×10−3

5.76×10−3

2.96×10−3

1.97×10−3

2.49×10−3

3.39×10−3

7.23×10−3
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从图 5可以看出，RawNet2的特征分布呈现出

大面积的混合区域，真实与伪造语音在多个区域高

度重叠，表明其提取的特征判别性较弱，难以有效

分隔不同类型的语音。RawGAT-ST虽在结构上引

入了注意力机制，但从图5(c)中可见，其将真实语

音分为两个明显不连续的簇，特征一致性欠佳，会

影响分类边界的稳定性。相比之下，AASIST模型

的特征聚类效果较好，真实与伪造语音大致形成两

个独立的簇，但也出现了一定程度的混淆。同时也

可以看到，ResNet(1d)中的真实与伪造语音边界模

糊，且语音整体特征分布较为稀疏和离散。这说明

仅基于一维LGP特征序列进行建模难以充分捕捉

时间与高斯分量之间的协同变化信息，导致特征表

达能力受限。相比之下，TGSM采用时间−高斯分

量二维建模策略，从 t-SNE 可视化分析中可见，

TGSM所提取的真实与伪造语音特征簇分布清晰、

界限分明，几乎无明显混淆区域，验证了二维建模

策略的有效性。可视化与定量实验结果相互印证，

充分说明TGSM在语音伪造检测任务中具备良好的

判别能力与泛化性。

2.5　消融实验

2.5.1　能量阈值

为验证所提能量阈值抑制机制在语音伪造检测

中的有效性，本文设计了消融实验，对比了无阈值

抑制机制的系统（w/o θ）与阈值为 θ= −35时系统

的检测性能，具体实验结果如表5所示。

从总体数据来看，加入阈值后，系统的 EER

从 3.34‰降至 2.04‰，降低了 38.92%， t-DCF 从

11.31×10−3显著下降至 6.66×10−3，降低了 41.11%，

表明该机制在系统整体检测性能上具有明显提升

作用。

从各攻击类型来看，大部分攻击类型在引入阈

值后均表现出EER和 t-DCF的不同程度下降。例如，

A08的EER从 6.69‰降至 2.04‰，降低了 69.51%，

A12的 t-DCF从4.61×10−3降至3.03×10−3，表明引入

能量阈值对于降低静音干扰、增强真实与伪造语音

的区分能力具有非常重要的作用。

为了进一步分析能量阈值抑制机制的机理，随

机从语音库中选取一段语音，画出该段语音的LGP

特征序列在经能量阈值抑制前后的对比图，如图6

所示。从上至下依次为原始语音波形、未经能量阈

值抑制处理的LGP特征序列，以及经过能量阈值

抑制（阈值为−35 dB）后的LGP特征序列。由图6(b)

可知，静音段和有声段在不同高斯分量上的LGP

特征值拥有显著差异。在静音段，部分对应于低能

量模式的分量表现出高强度的轨迹响应，数值较

大；在有声段，同一分量的响应则显著衰减，基于

趋于0。这是因为这些分量属于低能量模式，静音

段在这些分量上的后验概率大，对应的LGP数值

就大，对系统的性能有较大的影响，而有声段在这

些分量上的后验概率小，对应的 LGP 数值就小。

在引入能量阈值抑制后，将低于阈值的LGP特征

进行抑制，有效减少了静音段中虚假强响应的出

现，如图6(c)所示。有声段在这些分量上LGP数值

极小，即使被抑制掉，也几乎不会受到影响，从而

降低了模型对静音段的干扰，增强了模型对有声段

关键信息的关注度，提升了系统的检测能力。

此外，本文还对TGSM w/o θ进行了 t-SNE可

视化分析，结果如图 7所示。由图 7与图 5(e)对比

可知，尽管两个系统均能在整体上形成较为清晰的

真实与伪造语音分布边界，但TGSM w/o θ在伪造

语音的主要聚集区域末端仍存在较多混杂现象。相

比之下，引入能量阈值抑制机制后，该部分混淆显

著减少，进一步验证了能量阈值抑制机制在抑制干

扰和增强特征区分性方面的有效性。

通过上述消融实验可见，能量阈值抑制机制能

有效减少静音段对模型分类能力的干扰，提升系统

检测性能，是TGSM系统具有优越性能的重要保证。

  表5　 能量阈值消融实验对比

攻击类型

A07

A08

A09

A10

A11

A12

A13

A14

A15

A16

Overall

w/o θ

EER

1.39‰

6.69‰

1.05‰

3.02‰

3.02‰

1.87‰

1.46‰

1.87‰

0.20‰

3.26‰

3.34‰

t-DCF

3.46×10−3

18.18×10−3

7.90×10−−3

8.55×10−3

7.68×10−3

4.61×10−3

3.51×10−3

4.76×10−33

5.54×10−3

8.71×10−−3

11.31×10−3

θ=−35

EER

1.39‰

2.04‰

1.22‰

2.04‰

2.21‰

1.39‰

1.39‰

1.87‰

2.04‰

4.48‰

2.04‰

t-DCF

3.12×10−−3

4.78×10−−3

9.76×10−3

5.37×10−−3

6.37×10−−3

3.03×10−−3

2.95×10−−3

4.60×10−−3

5.18×10−−3

11.35×10−3

6.66×10−−3
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2.5.2　统一建模

为了进一步验证统一建模策略在语音伪造检测

中的有效性，本文设计了统一建模消融实验。对照

模型TGSM w/o union采用独立建模策略，即针对真

实与伪造语音分别建立独立的GMM，构建两个通

道。两个通道分别提取对应的LGP特征，并通过结

构一致但参数不共享的残差卷积模块与图建模模块进

行特征学习，最后在后端分类网络拼接融合，通过全

连接层完成分类。该系统的整体框架如图8所示。

消融实验分别在“无能量阈值（no）”以及

5个不同能量阈值（θ= −40, −35, −30, −25, −20）的

情况下进行，图9显示了TGSM和对应的消融模型

w/o union 在 EER 和 t-DCF 检测性能上的差异。从

图9可以看出，在未引入能量阈值时，w/o union的

性能要优于TGSM，但随着能量阈值抑制机制的引

入，TGSM的EER与 t-DCF两项指标在整体上表现

出更优性能，特别是在θ=−35时均达到最优值，即

EER为 2.04‰，t-DCF降至 6.66×10−3。这一结果表

明，TGSM 统一建模下的特征分布更具结构一致
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性，配合能量阈值抑制机制，能够更有效地抑制低

能量干扰，增强判别性特征的建模能力。同时，

TGSM所采用的参数共享策略在保持性能优势的同

时，也具备更高的计算效率与更强的泛化能力。因

此，TGSM不仅在判决准确度上优于独立建模结构

的 w/o union，同时在实际部署中也更具实用价值。

由图9还可以看出，不同阈值下整体性能呈现“先

降后升”的变化规律，在 θ = −35附近达到最优。

这一现象从侧面验证了能量阈值抑制机制的有效

性，过低的阈值无法完全过滤冗余信息，而过高的

阈值又容易丢失关键特征，唯有在合理设定下，才

能实现系统性能的协同提升。

为进一步从特征分布角度分析统一建模与独立

建模策略之间的差异，本文对TGSM w/o union 模

型所学习到的高层特征进行了 t-SNE可视化分析，

其结果如图 10所示。该可视化是基于后端分类网

络输出的判别特征，通过非线性降维方式将高维特

征映射至二维空间，以直观观察真实与伪造语音在

特征空间中的分布情况。

对比图10与图5(e)可以发现，在采用独立建模

策略的TGSM w/o union 模型中，真实与伪造语音

在主要聚集区域的边缘位置存在更为明显的重叠与

混杂现象，表明不同通道独立学习得到的统计空间

在融合阶段仍存在一定的分布不一致性。相比之

下，采用统一建模策略的TGSM在特征空间中呈现

出更加集中且边界更为清晰的分布形态，有助于突

出高判别性区域之间的差异，从而为后续分类阶段

形成更稳定的决策边界提供支持。

从上述分析可以看出，TGSM采用统一建模策

略，将真实与伪造语音共同输入同一个GMM，从

而构建共享的高斯空间表示。它不仅避免了通道冗

余带来的计算开销，还提升了模型对数据分布整体

的建模能力，增强了系统的性能。

2.5.3　后端分类模块消融实验

为进一步分析 TGSM 后端分类网络中各模块

对整体检测性能的贡献，并验证所提出结构设计

的必要性，本文在ASVspoof 2021数据集上设计了

多组消融实验，分别考察二维卷积、时间图、高

斯分量图以及 HGAT 对模型性能的影响。所有消

融实验在保持前端特征提取方式、训练策略及能

量阈值设置一致的条件下进行，仅对后端结构进

行调整。

表 6 给出了不同后端分类模块组合配置下

TGSM在EER与 t-DCF两个指标上的检测性能，其

中，√表示该模块被保留在当前模型配置中，×表

示该模块被移除或未被采用，1#为完整TGSM后端

结构，包含二维卷积、时间图、高斯分量图及
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HGAT模块，2#~5#分别为移除或仅保留部分模块，

以分析单一结构或简化结构下模型性能的变化

趋势。

从实验结果可以观察到，当同时引入二维卷积

与时间图、高斯分量图并通过HGAT进行跨域融合

时，模型能够取得最优性能（EER 为 2.04‰， t-

DCF为 6.7×10−3）。当仅保留二维卷积而不引入图

结构建模时（2#），模型性能明显下降，说明仅依

赖局部卷积特征难以充分刻画语音的全局统计

关系。

进一步地，对比 3#与 4#可以发现，仅在时间

域或高斯分量域构建图结构均无法达到完整模型

的性能水平，表明两种图结构在建模语音时序动

态与统计分量分布方面具有互补作用。此外，当

引入时间图与高斯分量图但不采用 HGAT 进行跨

域建模时（5#），模型性能同样出现退化，验证了

HGAT 在融合不同结构特征和增强判别能力方面

的关键作用。

综上所述，消融实验结果表明，TGSM后端分

类网络中各模块并非简单叠加，而是在时间维度与

高斯分量维度的协同建模框架下相互配合，共同提

升模型对复杂语音伪造模式的建模能力与检测

性能。

3　结束语

为了增强合成伪造语音检测系统的性能，降低

训练语料中静音分布不一致对系统性能的影响，提

出了一种采用能量阈值抑制机制、具有统一建模架

构的合成伪造语音检测方法 TGSM。实验结果表

明，在EER和 t-DCF两方面，TGSM都具有更好的

性能，展现出更高的准确率和泛化性。该方法通过

统一的高斯混合模型对真实与伪造语音进行建模，

有效避免了独立建模造成的信息割裂与参数冗余问

题，提升了语音特征表示的准确性与有效性。其引

入的能量阈值抑制机制显著抑制了静音、背景噪声

等低能量区域对检测性能的干扰，增强了模型在不

同语料和场景下的泛化性。同时，结合时间−高斯

分量二维结构建模策略与异构图注意力机制，

TGSM能够充分挖掘跨域特征的内在关联，在保持

低计算复杂度的前提下实现高效且准确的合成伪造

语音检测。
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