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基于变分贝叶斯学习的音频水印盲检测方法 

唐鑫 1，马兆丰 1,2，钮心忻 1，杨义先 1 
(1. 北京邮电大学 信息安全中心，北京 100876；2. 北京国泰信安科技有限公司，北京 100086) 

摘  要：为了提高音频水印的检测性能，基于音频帧MFCC特征的统计特性，提出了一种音频水印盲检测方法。

在音频帧的 DCT系数上嵌入扩频水印，对嵌入水印的音频帧和原始音频帧分别提取 MFCC特征进行训练，分别

建立高斯混合模型，并通过变分贝叶斯学习方法估计出高斯混合模型的参数，检测时依据最大似然的原则。实验

结果显示提出的方法在音频信号受到噪声干扰和恶意攻击的情况下，相对基于 EM算法的方法在误检率上有明显

降低，在小样本训练情况下具有更好的效果并且可以有效避兔过拟合的问题。 
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Abstract: In order to improve the performance of audio watermarking detection, a blind audio watermarking mechanism 

using the statistical characteristics based on MFCC features of audio frames was proposed. The spread spectrum water-

marking was embedded in the DCT coefficients of audio frames. MFCC features extracted from watermarked audio 

frames as well as un-watermarked ones were trained to establish their Gaussian mixture models and to estimate the pa-

rameters by vatiational Bayesian learning method respectively. The watermarking was detected according to the maxi-

mum likelihood principle. The experimental results show that our method can lower the false detection rate compared 

with the method using EM algorithm when the audio signal was under noise and malicious attacks. Also, the experiments 

show that the proposed method achieves better performance in handling insufficient training data as well as getting rid of 

over-fitting problem. 
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1  引言 

随着互联网技术的飞速发展，多媒体信息的传播

变得迅捷而普遍，数字形式的多媒体信息为盗版提

供了便利，恶意盗版者只需复制拷贝原始的数字文

件，就可以通过非法传播获得利益，进而损坏版权

所有者的权益。数字水印技术通过在数字内容中加

入可见或不可见的水印，用来标识数字内容的版权归

属，已经成为数字作品版权保护的一种主要手段[1,2]。 

音频数字水印的盲检测方法可以分为基于线

性相关的检测方法和基于高斯混合模型的检测方

法，前者通过计算嵌入了数字水印的信号与伪随机

序列的相关性，并与阈值相比较来提取数字水印。

线性相关检测法没有考虑宿主信号和水印信号的

相关性，也没有对信道噪声作相应考虑，因此，在

有噪声的信道环境下，水印检测的性能并不理想。

文献[3]通过对音频的左右声道进行相关检测来实

现水印的提取，使用MFCC作为特征，给出了水印
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提取的算法，然而算法在音频信号受到较强攻击的

情况下性能不够理想。文献[4, 5]提出基于广义高期

模型的水印检测方法，由于模型不够精细，所以

检测性能不够理想。在此基础上，文献[6, 7]分别

使用高斯混合模型对音频的 DFT 和 DCT 域建

模，通过检测音频帧对于不同参数下高斯混合模

型的似然度来实现水印的盲检测。由于高斯混合

模型具有很好的局部自适应特性，在噪声环境下

具有良好的性能，所以广泛地用于数字水印的盲

检测。 

文献[6, 7]使用 EM算法[8]对高斯混合模型进

行求解，通过对大量的音频帧进行监督学习，估

计出高斯混合模型的参数，然后再计算嵌入水印

的音频帧对于各个高斯混合模型的似然度，以此

来检测嵌入的数字水印信息。EM 算法是求解高

斯混合模型的一个常用方法，然而，由于 EM 算

法不能自适应地匹配高斯混合模型的混合度，而

是需要预先设定，所以会出现欠学习和过学习的

问题。针对这一问题，学术界提出了使用交叉认

证 EM算法(EM, cross-validation)[9]取代 EM算法

求解高斯混合模型，这种改进的 EM 算法将原始

的训练数据分成了多个子集，除了一个子集外的

所有子集都用作模型训练，而剩下这个子集的数

据被划分到不同的训练集合中，重复这个训练过

程，从而找到最合适的数据分类方式。交叉认证

方法使用交叉认证的方式来决定何时应该停止训

练，所以可以有效避兔欠学习和过学习问题。然

而，这种交叉认证的方式对小数据量的情况效果

不够理想[10]，并且计算开销很高。虽然交叉认证

EM 算法可以自适应地匹配高斯混合模型的混合

度，但是往往对于混合度的估计不够准确。同时

由于计算代价的问题，该算法仅仅适用于估计

1～2个未知参数的情况[11]。文献[12]研究了扩频水

印技术在多媒体文件中的应用，通过实验验证了

扩频水印良好的抗攻击性，文献[13]使用音频信

号作为载体，提出一种扩频水印方案，文献[14]

探讨了扩频水印的盲检测机制，实验结果表明，

对于音频水印载体来说，使用扩频水印方案可以

显著地提高检测准确率。在以上工作的基础上，

研究基于高分贝叶斯学习 [15]的音频水印盲检测

方法，在音频的 DCT域嵌入扩频水印，对于嵌入

水印后的 MFCC系数建立高斯混合模型，检测水

印时，计算检测样本对于各个高斯混合模型的似

然度，依据最大似然原理，就可以检测出水印信

息。使用变分贝叶斯方法估计高斯混合模型的参

数[15]，克服了 EM算法不能自适应地确定高斯混

合模型的混合度的问题，实验结果表明，在小样

本训练情况下能够取得更好的检测效果，并且能

够有效避兔过拟合问题。 

2  水印嵌入 

在水印嵌入时，首先对水印比特进行扩频调

制，然后嵌入到音频信号的 DCT 域中[7]。将 0 bit

和 1 bit分别调制成长度为 n的比特串，0 bit可以映
射成

0 0

{ ( ) | 0,1, , }RN r i i n= = … ，1 bit 可以映射成

1

RN =
1

{ ( ) | 0,1, , }r i i n= … ，在这 2 个序列中，

0 1

( ), ( )r i r i ∈ { 1,1}− 。将一段固定长度的音频划分为

长度为 L 的帧，然后对每一帧分别做 DCT 变换，

在变换后每一帧中找到 n 个 DCT 中频系数，嵌入
扩频序列

0

RN 或
1

RN ，嵌入公式为 

 
0

( ) ( )(1 ( ))

m

F i F i r iα= +  (1) 

其中， ( )F i 是嵌入了扩频序列后的 DCT系数，
0

( )F i

是嵌入前的 DCT 系数，在 ( )

m

r i 中， {0,1}m∈ ，只

对应 0 bit的扩频序列和 1 bit的扩频序列 2种情况，
{1,2, , }i n∈ … ，α 表示嵌入强度，取值越大，嵌入

的顽健性就越强，同时对原始音频造成的失真也会

越大。对于一个扩频序列，使用 n次式(1)，直到对

应的 n 个 DCT 系数都做了对应的修改，则完成了

一个扩频序列的嵌入。 

3  水印检测 

3.1  高斯混合模型的建立 

本文采用由多个高斯分布线性组合而成的有

限阶的高斯混合模型对音频帧的Mel频率倒谱系数

(MFCC, mel frequency cepstrum coefficient)[16]建模，

可以更好地描述音频帧的局部特征，从而在水印检

测时有效地提高识别准确度。 

水印的嵌入分为 3种情况，即嵌入 0 bit对应

的扩频序列，嵌入 1 bit对应的扩频序列和未嵌入。

本文对这 3种情况音频帧的 MFCC系数分别建立

3 个高斯混合模型，在检测一个新的音频帧嵌入

的水印情况时，只需计算该音频帧对于 3 个高斯

混合模型的似然度，最大似然对应的那种情况即

为嵌入的情况。3 种情况得到的高斯混合模型如

式(2)所示[6,7] 
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( | , , ) ( | , )

i

K

i i i i k i k i k

k

p x N xπ µ π µ Λ−

=
=
∑

ΛΛΛΛ  (2) 

其中， {0,1,2}i∈ ，i取 0对应嵌入 0的情况，i取 1

时对应嵌入 1的情况，而 i取 2时，对应未嵌入的
情况。这 3种情况各对应一组参数{ , , , }

i i i i

K π µ ΛΛΛΛ ，其

中，
i

K 表示高斯混合模型的混合度，
i

π 表示每一个
高斯分量在高斯混合模型中的权重，称为混合系数，

i

µ 和
i

ΛΛΛΛ 分别表示高斯分量的均值和精度矩阵[15,17]，
1

i i

− = ∑ΛΛΛΛ ，假定高斯混合模型由 K个高斯分量线性

组合而成，即模型的混合度为 K，则有 

 
,

,

,

i i k

i i k

i i k

π π
µ µ

Λ

 =


=
 =ΛΛΛΛ

 (3) 

对式(3)有 {1,2, , }k K∈ … ，混合系数必须满足 

 
,

1

1, {0,1,2}

K

i k

k

iπ
=

= ∈
∑

 (4) 

至此，3 种情况对应的高斯混合模型已经建立

起来，3 个模型各自的混合度可能相同，也可能不

同，这里没有必然联系，具体要视 3种情况下高斯

混合模型的求解而定。值得注意的是，采用音频帧

的 MFCC 系数建模是因为其能够很好地表示音频

帧的特性，并且，在样本训练的过程中，能够有效

地避兔高维样本的降维问题。 
3.2  高斯混合模型的求解 

针对 3.1 节建立起来的高斯混合模型，需要通
过求解估计出参数{ , , , }K π µ ΛΛΛΛ 。变分贝叶斯期望最

大化(VBEM, variational Bayesian expectation maxi-

mization)算法求解高斯混合模型[15]，从而自适应

地确定模型的混合度，同时有效地改进了传统 EM

算法存在的欠学习和过拟合问题，进而提高音频

水印检测时的识别率。 
定义数据集

1 2

{ , , , }

N

X x x x= … 表示音频样本每

一帧的 MFCC系数，隐变量
1 2

{ , , , }

N

Z z z z= … 表示

在高斯混合模型中，每一帧音频样本对于对应高斯
分量的归属情况，集合 Z中的每一个元素 {0,1}

k

z ∈
并且 1

k

k

z =
∑

。考虑一个音频训练样本 MFCC 特

征的集合 X，其条件概率密度可以写成[15] 

 1

1 1

( | , , ) ( | , )

nk

N K

z

n k k

n k

p X Z N x µ Λ −

= =
= ∏∏µ Λµ Λµ Λµ Λ  (5) 

其中， { , 1,2, , }

k

k Kµ= = …µµµµ 和 { ,

k

kΛ= =ΛΛΛΛ 1,2, ,…  

}K 分别表示均值向量和精度矩阵。隐变量 z

nk

表

示训练样本中每一帧的MFCC特征对于混合模型

中 k 个高斯分量的归属情况，并且有
1

1,

K

nk

k

z

=
=

∑

 

( 1,2, , )n N= … 。 

给定混合系数，隐变量的条件分布可以写成[11] 

 
1 1

( | )

nk

N K

z

k

n k

p Z π π
= =

= ∏∏  (6) 

高斯混合模型中的混合系数 π 的先验分布服
从 Dirichlet分布[18] 

 0

1

0 0

1

( ) Dir( | ) ( )

K

k

k

p C

απ π α α π −

=
= = ∏  (7) 

均值 µ 和精度矩阵 ΛΛΛΛ 的共轭先验分布服从
Gaussian-Wishart分布[15, 19] 

1

0 0 0 0

1

( , ) ( | ) ( )

( | m ,( ) ) ( | , )

K

k k k

k

p p p

N V W W v

µ µ

µ β Λ−

=

=

= ∏

Λ Λ ΛΛ Λ ΛΛ Λ ΛΛ Λ Λ

 (8)
 

其中，目标是在给定训练样本MFCC特征的情况下

估计出高斯混合模型的参数，因此需要计算后验分
布 ( , , | , )p Z Xµ πΛΛΛΛ

( , , | , )p Z Xµ πΛ 。VBEM 算法引

入分布 ( , , )q Z µ ΛΛΛΛ 来逼近真实的后验分布[15]。考虑

对数边缘似然 ln ( | )p X π 。 

ln ( | ) ln ( , , , | )d d d

( , , , | )

ln ( , , ) d d d

( , , )

( , , , | )

( , , ) ln d d d

( , , )

( , , | , )

( ( , , ) ln{ }d d d )

( , , )

( ) ( || )

p X p X Z Z

p X Z

q Z Z

q Z

p X Z

q Z Z

q Z

p Z X

q Z Z

q Z

L q KL q p

π µ π µ

µ πµ µ
µ
µ πµ µ
µ
µ πµ µ

µ

=

=

= +

−

= +

∫∫∫

∫∫∫

∫∫∫

∫∫∫

Λ ΛΛ ΛΛ ΛΛ Λ

ΛΛΛΛΛ ΛΛ ΛΛ ΛΛ Λ
ΛΛΛΛ
ΛΛΛΛΛ ΛΛ ΛΛ ΛΛ Λ
ΛΛΛΛ
ΛΛΛΛΛ ΛΛ ΛΛ ΛΛ Λ

ΛΛΛΛ

 

(9)

 

在式(9)中， ( )L q 是对数边缘似然的下界，又称

为变分下限。 ( || )KL q p 称为 ( , , )q Z µ ΛΛΛΛ 和真实的后
验分布 ( , , | , )p Z Xµ πΛΛΛΛ 之间的 Kullback-Leibler 散

度[15,20]。 
由于 ( || ) 0KL q p ≥ ，所以要逼近 ln ( | )p X π ，

必须选定合适的分布 ( , , )q Z µ ΛΛΛΛ 使变分下限 ( )L q 最

大化。根据式 (9)，最大化 ( )L q 等价于最小化

( || )KL q p ， ( || )KL q p 的最小值是 0，在式(9)中可

以 看 出 ， 当 ( , , )q Z µ =ΛΛΛΛ ( , , | , )p Z Xµ πΛΛΛΛ 时 ，

( || ) 0KL q p = ，所以从理论上说，当变分下限 ( )L q

取到最大值时， ( , , )q Z µ ΛΛΛΛ 取到真实后验分布。所以
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VBEM算法考虑找到一个分布函数 ( , , )q Z µ ΛΛΛΛ 的族，
通过最大化变分下限，让这一族函数来逼近真实后

验分布。 
考虑变分分布 ( , , )q Z µ ΛΛΛΛ ，可以写成下面的分解

形式[15] 

1

( , , ) ( ) ( , ) ( ) ( , )

M

k k k

k

q Z q Z q q Z qµ µ µ Λ
=

= = ∏Λ ΛΛ ΛΛ ΛΛ Λ  (10) 

VBEM算法是一种迭代算法，每一次的迭代都

分为 2个步骤，即变分贝叶斯期望(VB-E，variational 

Bayesian-expectation)步骤和变分贝叶斯最大化

(VB-M,variational Bayesian-maximization)步骤，具

体步骤的执行如下。 

VB-E：将式(10)中分解的变分分布形式代入式

(9)变分下限的表达式，可得 

( , , , | )

( ) ( ) ( , ) ln d d d

( ) ( , )

p X Z

L q q Z q Z

q Z q

µ πµ µ
µ

=
∫∫∫

ΛΛΛΛΛ ΛΛ ΛΛ ΛΛ Λ
ΛΛΛΛ

 (11) 

求解 ( ) / ( )L q q Z∂ ∂ ，并令偏导的取值为 0，可以

得到 

( 1) ( )

1

( ) exp[ ( , )ln ( , | , , )d d ]

t t

Z

q Z q p X Z

NC

µ µ π µ+ =
∫∫

Λ Λ ΛΛ Λ ΛΛ Λ ΛΛ Λ Λ  

  (12) 

其中，NC

Z

是标准化常量。 
VB-M：由式(11)求解 ( ) / ( , )L q q µ∂ ∂ ΛΛΛΛ ，并令偏

导的取值为 0，可以得到[10,15] 

 

( 1)

,

( 1)

1

( , ) ( , | )

exp[ ( ) ln ( , | , , )d ]

t

t

q p

NC

q Z p X Z Z

µ
µ µ π

µ π

+

+

= ·

∫

ΛΛΛΛ
Λ ΛΛ ΛΛ ΛΛ Λ

ΛΛΛΛ  (13)
 

其中，NC

µ, Λ

是标准化常量。 

VB-E 和 VB-M 步骤交替进行，随着迭代的不

断 重 复 ， 变 分 下 限 L(q) 逐 渐 增 大 ， 直 到
( 1) ( )

| ( ) ( ) |

t t

L q L q ε+ − ＜ ，迭代终止，其中 ε是误差限。 

在 VB-E 步骤中，得到的隐变量变分分布的对

数形式如下[15] 

 ( 1) ( )

1 1

ln ( ) ln const

N K

t t

nk nk

n k

q Z z ρ+

= =
= +
∑∑

 (14) 

其中 

 
T

,

1

[ln | ] ln 2

2 2

1

( ) ( )

2

nk k

n k k n k

D

E

E x xµ

ρ Λ π

µ Λ µ

= − −

− −ΛΛΛΛ  (15)

 

定义
1

/

K

nk nk nk

j

r ρ ρ
=

=
∑

，
1

N

k nk

n

N r

=
=
∑

，则 VB-E

步骤中参数按下式进行更新[10] 

 1

1 T

1

1

1

( )( )

N

k nk n

k

n

N

k nk n k n k

k

n

r x

N

r x x

N

µ

Λ µ µ

=

−

=

=

= − −

∑

∑

 (16)

 

在 VB-M步骤中，将 ( , )

k k

q µ Λ 写成如下形式 

 ( , ) ( | ) ( )

k k k k k

q q qµ Λ µ Λ Λ=  (17) 

( , )

k k

q µ Λ 服从 Gaussian-Wishart分布[21]，即 

1

( , ) ( | , ( ) ) ( | , )

k k k k k k k k k

q N m W Wµ Λ µ β Λ Λ ν−=  (18) 

VB-M步骤中的参数按照下式进行更新[10,15]。 

0

0 0

0

1 1 1 T

0
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根据式(19)计算均值 

 
0 0

1

( )

k k k k

k

m m Nµ β µ
β

= = +  (20) 

根据Wishart分布的性质[18]，可知 

 E[ ] Wν=ΛΛΛΛ  (21) 

由式(7)及 Dirichlet分布的性质，混合系数的期

望表示为 

 
0

E[ ]

k k

k

N

K N

απ
α

+
=

+
 (22) 

其中，集合 π中的非零元素个数即为高斯混合模型

的混合度 K。 
3.3  基于最大似然的水印检测 

基于式(2)建立的高斯混合模型，对嵌入水印的

情况进行检测。对于嵌入 0、嵌入 1 以及未嵌入水

印的 3 种情况的音频数据，分别提取音频帧的

MFCC系数，作为输入，计算输入的MFCC系数对

于 3个高斯混合模型的似然度，最大似然对应的即

为相应的水印嵌入情况。采用式(23)的准则[6,7]来判

定水印的嵌入情况 
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{0,1,2}

arg max ( | , , )

m i i i

i

i p x π µ Λ
∈

=  (23) 

在式(23)中，
m

i 的取值为 0,1,2，取 0,1时分别

对应当前音频帧被检测出嵌入水印比特 0 和 1，取

2时对应检测出当前音频帧没有嵌入水印的情况。 

4  实验仿真与结果分析 

4.1  实验背景与参数设置 

在上文对 3 种类型的音频帧分别建立高斯混合

模型，使用 VBEM算法求解高斯混合模型，进而得

到标识水印嵌入情况的 3 组参数。在音频水印检测

时，根据待测音频帧对 3 组参数下高斯混合模型的

似然度，取最大似然对应的情况，判断水印嵌入的

情况。在实验的过程中，选择采样率为 44.1 kHz，

16 bit量化，长度为 50 s的单声道音频作为样本，同

一个样本选取 3份拷贝。首先对音频进行端点检测，

去除静音段，接下来对音频进行分帧处理，取帧长

为 256，考虑 3种情况：第 1种情况是不嵌入水印，

即对音频样本不做处理；第 2 种情况是嵌入 0 的扩

频序列，在嵌入时，首先对音频帧做 DCT变换，变

换后的音频帧取 DCT中频系数嵌入，嵌入完成后进

行 DCT逆变换；第 3种情况与第 2种情况类似，不

同之处在于此时嵌入的是 1 的扩频序列。其中，0

或 1的扩频序列长度设定为 63，VBEM算法的初始

混合度设置为 55。音频特征提取阶段，采用 24阶的

Mel滤波器，提取出 12维的MFCC作为特征，进行

训练。如果某一帧检测出的水印情况与实际情况不

符，则认为是出现了误检，在实验中，在训练样本

中选出 1 000帧作为检测样本，发生的误检的总次数

除以检测样本的总数即得到误检率。 
4.2  变分下限与混合度的确定 

图 1给出了嵌入 0、嵌入 1和未嵌入水印 3种

情况下变分下限与迭代次数的关系比较，可以看

到，3 种情况下，随着迭代次数的增加，变分下限

都是呈上升趋势，并且高斯混合模型的混合度随着

变分下限的不断增大，逐渐减小，直到减小到某个

值之后，变分下限也趋于稳定，不再增加。由式(10)～

式 (12)可以看出，随着变分下限的逐渐增加，

Kullback- Leibler散度趋于 0，从而使变分分布逼近

真实的后验分布。此时，高斯混合模型的混合度也

自适应地调整到固定的值，避兔了使用 EM算法来

实现音频水印盲检测时人为给定高斯混合模型的

混合度引入的误差[7]。 

 
(a) 嵌入 0的情况 

 
(b) 嵌入 1的情况 

 
(c) 未嵌入的情况 

图 1  3种情况下变分下限与迭代次数的关系比较 

4.3  抗攻击性能 

为了验证算法在抗攻击条件下检测水印时的效

果，选择长度为 1 000的 0，1信号组成的随机序列作

为水印，在训练过的音频样本中选取一段长度为 10 s
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的音频，将水印嵌入其中。如图 2所示，图 2(a)是原

始语音信号，图 2(b)是嵌入了水印的语音信号。 

 
(a) 原始音频信号 

 
(b) 嵌入了水印的音频信号 

图 2  原始音频信号与嵌入了水印的音频信号 

由于文献[5～7]已经用实验证明了 EM 算法相

比 SVM 和线性相关检测法在检测音频水印时的性

能优势，所以主要与 EM算法[6,7]进行比较。水印检

测的性能用误检率来表示，误检率越低，则检测性

能越好。水印的检测考虑在音频信号受到攻击干扰

的情况下进行，在实验中采用 StirMark[22]对音频信

号进行各种攻击，实验结果表明，本方法相比 EM

算法在各种攻击下，性能均有不同程度的提升。 

从表 1 中可以看出，选取了 8 种典型的攻击

方法进行测试，在这 8种攻击下，VBEM算法相

比 EM 算法明显具有较低的误检率。这归因于

VBEM 算法可以自行确定高斯混合模型的混合

度，从而找到一个最合适的值，而 EM 算法在实

验中不能自行确定混合度，根据文献[7]，在混合

度大于等于 6 时，拟合效果较好，混合度在大于

6 的时候，对数似然函数值增加缓慢，拟合效果

提升不明显，因此在 EM 算法中将混合度固定为

6。此外，由于 VBEM 算法与 EM 算法在模型求

解以及似然计算的过程中具有相同的复杂度，因

此 2 种方法的时间开销是相同的，也就是说，

VBEM算法没有造成额外的开销。 

表 1     VBEM算法与 EM算法在恶意攻击 

情况下的误检率比较 

误检率/% 

攻击类型 

VBEM EM 

Addbrumm 10 100 9.5 9.9 

Compressor 11.4 12.8 

FFT invert 4.8 6.1 

Lsbzero 4.8 6.3 

Normalize 4.7 6.5 

Stat1 33.3 40.1 

rc_highpass 5.0 6.4 

Zerocross 38.2 40.1 

 
4.4  小样本学习情况下的检测性能 

为了比较在训练样本减少的情况下，本方法与

EM算法在检测性能上的差异，在下面的实验中，

把用于训练的音频样本长度减小，观察在不同情

况下，2 种方法的检测性能差异。从图 3 中可以

看出，训练样本长度从 50 s减小到 20 s的过程中，

2种算法的误检率都呈逐渐增大趋势，并且 VBEM

算法下的误检率始终低于 EM算法下的误检率，随

着训练样本长度的不断减小，VBEM算法的误检率

缓慢增大，而 EM算法的误检率增大较快。这就表

明，在小样本训练的情况下，VBEM算法对于音频

水印的识别率明显优于 EM算法。 

 
图 3  VBEM算法与 EM算法在不同长度训练样本下误检率比较 

4.5  训练样本长度不一致情况下检测性能 

在实验的过程中对嵌入 0、嵌入 1、未嵌入水
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印 3种情况的音频帧建立了高斯混合模型，在之前

的实验中，建立每个高斯混合模型时用到的训练样

本长度是相同的，即同时使用 50 s的音频样本去训

练 3个模型，或者同时减小训练样本的长度。在下

面的实验中，将考虑采用不同长度的训练样本，去

分别训练 3个高斯混合模型。为了便于比较，对于

嵌入 1和未嵌入水印的情况，固定训练样本长度为

50 s，而仅改变嵌入 0时的训练样本长度，本算法

与 EM算法在检测性能上的差异变化。 

从图 4可以看到，仅改变嵌入 0时的训练样本

长度，当训练样本长度减小时，VBEM算法在检测

水印时相比 EM算法具有更好的性能。这可以得出

2 个结论，首先，正如上一个实验得出的结论，提

出的水印检测方法在小样本训练的情况下具有更

好的检测性能。其次，检测方法相比 EM算法，对

于过拟合问题具有相对更好的健壮性，过拟合问题

通常发生在这种训练样本长度不一致的情况下。在

下面的实验中，将重点考察过拟合问题对 2个方法

的影响。 

 
图 4  VBEM算法与 EM算法在 0的训练样本长度改变 

情况下误检率比较 

4.6  过拟合问题下的健壮性 

过拟合问题是影响 EM算法性能的一个主要因

素，它是指当求解出的高斯混合模型与训练样本高

度符合的时候，检测训练样本中嵌入的音频水印识

别率很高，而一旦训练样本被稍加改变，检测性能

立刻就会下降。在音频水印盲检测场景中，这种性

能的下降体现在测试样本对于训练出的高斯混合

模型的似然度降低。 

在这部分实验中，通过改变 VBEM 算法与

EM 算法的误差限，在不同的误差限情况下计算

出测试样本的对数似然值，来评判 2 种算法受过

拟合的影响。从图 5 可以看出，使用 EM 算法的

情况下，测试样本的对数似然值随着误差限的减

小，首先增大，然后一直减小，这是由于随着误

差限的减小，模型的训练越来越精细，出现了过

拟合。而在使用 VBEM算法的情况下，测试样本

的对数似然值保持缓慢的增加，并且曲线相对更

加平稳。这就表明了本方法能够有效地避兔过拟

合问题带来的危害。 

 
图 5  VBEM算法与 EM算法在不同误差限下测试样本对数似然值比较 

5  结束语 

本文研究了基于变分贝叶斯学习的音频水印

盲检测方法。用 VBEM算法求解高斯混合模型，从

而自适应地求得模型的混合度，并解决欠学习和过

拟合问题。实验结果表明本方法可以有效地提高音

频水印检测的准确率，在音频信号受到噪声干扰和

恶意攻击的情况下，相对基于 EM算法的检测方法，

本方法在误检率上有明显降低，并且本方法在小样

本训练和过拟合情况下具有相对更好的性能。 
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