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摘　 要： 目前的语音重放攻击检测系统中，绝大部分性能良好的系统采用的特征和网络模型的数据量都很大，训练速度慢、对
设备要求高。 因此本文提出了一种基于 ＣＱＴ（Ｃｏｎｓｔａｎｔ Ｑ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）变换的时间帧压缩方法，以减小特征尺寸和网络模型参

数量，从而加快训练速度、降低设备要求。 首先，将语音信号的 ＣＱＴ 谱在时间帧维度上压缩，得到一维特征，成百倍地减少特

征数据量；其次，对应设计一维小型残差网络模型，以辅助进一步减少数据量；最后，在 ＡＳＶｓｐｏｏｆ２０１９ 挑战赛的 ＰＡ 数据集上

训练并测试网络模型性能。 实验结果表明，本文的特征提取算法和网络模型，相比挑战赛的基线系统以及其他特征－模型的

性能有明显提升，ｔ－ＤＣＦ 为 ０．１０５ １，ＥＥＲ 为 ３．７４％，并且训练速度快、设备要求低。
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０　 引　 言

语音重放攻击检测是一种判别真人发声和录音重

放的生物识别技术。 用于重放的语音样本是录制的真

人发声，由于不需要专业的语音处理知识，获取容易且

成本低，比如用手机录制、从音频中截取等。 语音重放

攻击给说话人识别与认证带来了严重威胁，因此研究

语音重放攻击检测技术具有重要的现实意义。
说话人验证技术的广泛应用，引发人们对语音重

放攻击检测的重视。 重放攻击检测性能主要取决于

特征提取和网络模型，国内外学者做了许多尝试和研

究，如 Ｄａｖｉｓ 提出的梅尔频率倒谱系数（Ｍｅｌ －ｓｃａｌｅ

Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｃｅｐｓｔｒｕｍ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣ）来提取按频

率成不同分布的语音信号的能量，被广泛用于语音处

理［１］；但是 ＭＦＣＣ 的傅里叶变换在低频段的低频率分

辨率和高频段的低时间分辨率损失了一定信息，所以

Ｔｏｄｉｓｃｏ 等人提出了常数 Ｑ 倒谱系数 （Ｃｏｎｓｔａｎｔ Ｑ
Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＣＱＣＣ） ［２］，被用作第三届自动说

话人验证欺骗与对策挑战赛 （Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｓｐｅａｋｅｒ
Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｓｐｏｏｆｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｕｎｔｅｒｍｅａｓｕｒｅｓ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ，
ＡＳＶｓｐｏｏｆ２０１９ 挑战赛）基线系统特征；然而这些特征

都是语音信号的频谱幅度，所以清华－得意团队采用

了以往被忽视的相位特征，提出了基于常数 Ｑ 变换

（Ｃｏｎｓｔａｎｔ Ｑ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＣＱＴ）的群时延特征，取得了



ＡＳＶｓｐｏｏｆ２０１９ 挑战赛第一［３］；在网络模型方面，Ｌａｉ 等
人引入注意力机制，取得了不错的效果［４］。 但是大多

数性能良好的系统的实现，对实验设备提出了极高的

要求，模型训练的速度很慢。 对此，本文尝试以减小

特征为主要手段减小数据量、减小网络模型为辅助措

施，在保证重放攻击检测高性能的同时，加快训练速

度、降低实验设备要求。
ＡＳＶｓｐｏｏｆ２０１９ 挑战赛是由多个世界领先的研究

机构组织发起的，是目前针对虚假语音鉴别规模最

大且 最 全 面 的 挑 战 赛［５］， 其 中 的 ＰＡ （ Ｐｈｙｓｉｃａｌ
ａｃｃｅｓｓ）数据集专门针对重放攻击检测。 因此本文

采用 ＡＳＶｓｐｏｏｆ２０１９ ＰＡ 数据集进行实验。

１　 特征提取及压缩

人耳对声音的频率是指数敏感的，短时傅里叶变

换（Ｓｈｏｒｔ－Ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＳＴＦＴ）的线性频谱不

能较好地拟合音频，ＣＱＴ 变换的时频特性同样是呈指

数分布的，可以一一对应声音的频率点；另一方面，
ＳＴＦＴ 的时间分辨率 Δｔ 和频率分辨率 Δｆ 是固定的，而
ＣＱＴ 时频分辨率可变，在整个频段内能同时满足高时

间分辨率 Δｔｋ 和高频率分辨率 Δｆｋ ，即低频段的频率分

辨率更高、高频段的时间分辨率更高，如图 １ 所示。
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图 １　 ＳＴＦＴ 和 ＣＱＴ 时频分辨率对比图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＴＦＴ ａｎｄ ＣＱＴ ｔｉｍｅ － ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 其中 Ｈ、Ｈｋ 表示短时窗口长度； ｆｋ 表示滤波器

中心频率；对应图 １ 中的红点， ｋ 是频段序号； ｆｓ 代
表采样频率。 因此，本文提取的特征是基于 ＣＱＴ 变

换的。
　 　 离散时间信号 ｘ ｎ( ) 的 ＣＱＴ 变换如式（１）：

ＸＣＱ ｋ，ｎ( ) ＝ ∑
ｎ＋⌊Ｎｋ ／ ２」

ｊ ＝ ｎ－⌊Ｎｋ ／ ２」
ｘ ｊａ∗

ｋ ｊ － ｎ ＋ Ｎｋ ／ ２( ) （１）

其中， ｋ ＝ １，２，…，Ｋ 是频带号； ⌊∗」 表示向下

取整运算； ∗ 代表任意表达式。 ａｋ ｎ( ) 定义为式

（２）：

ａｋ ｎ( ) ＝ １
Ｃ

ｎ
Ｎｋ
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÷ ｅｘｐ ｉ ２πｎ

ｆｋ
ｆｓ

＋ Φｋ
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ú （２）

　 　 其中， ｆｓ 是采样频率；Φｋ 是频带 ｋ 的相位偏移；
ａ∗
ｋ ｎ( ) 是其共轭复数。 尺度因子 Ｃ 为式（３）：

Ｃ ＝ ∑
⌊Ｎｋ ／ ２」

ｌ ＝ ⌊Ｎｋ ／ ２」
ｗ

ｌ ＋ Ｎｋ ／ ２
Ｎｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （３）

　 　 频带 ｋ 的中心频率 ｆｋ 直接对应音符，可以根据

十二平均律，由公式（４）计算：

ｆｋ ＝ ｆ１２
ｋ － １
Ｂ

（４）

　 　 其中， ｆ１ 是最低频带的中心频率。 待分析频段

ｆｍｉｎ ～ ｆｍａｘ 分割为包含 ⌊ ｌｏｇ２ ｆｍａｘ ／ ｆｍｉｎ( ) 」 个指数分布

的八音度，每个八音度再分割为 Ｂ 个频带， Ｂ 决定

了时频分辨率的权衡。
Ｑ 因子定义如式（５）：

Ｑ ＝
ｆｋ
δｋ

＝
ｆｋ

ｆｋ＋１ － ｆｋ
＝ ２１ ／ Ｂ － １( ) －１ （５）

　 　 可见，对于频带 ｋ 的所有频率， Ｑ 均为常数，并
且公式（１）和公式（２）中的动态窗口长度 Ｎｋ 可以通

过公式（６）计算：

Ｎｋ ＝
ｆｓ
ｆｋ
Ｑ （６）

　 　 ＳＴＦＴ 和 ＣＱＴ 频谱图如图 ２ 所示。 在 ＣＱＴ 谱的

低频段的分辨率也很高，可以清楚地看到不同基频

的变化，而 ＳＴＦＴ 谱的低频区分性则较差。
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（ａ） ＳＴＦＴ　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＣＱＴ
图 ２　 ＳＴＦＴ 和 ＣＱＴ 频谱图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ＳＴＦＴ ａｎｄ ＣＱＴ
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　 　 根据十二平均律，一般只用 ２７．５～４ １８５．６ Ｈｚ 范
围内的音［６］，而一些研究学者证明高频段 （４～
８ ｋＨｚ）含有检测录音攻击的有效信息［７－８］。 再结合

ＣＱＴ 变换的计算， 本文选取的频段 （ １５． ６２５ ～
８ ０００ Ｈｚ）用于特征提取是合理的，选取的待分析频

段包含 ９ 个八音度。
　 　 对一段语音信号进行 ＣＱＴ 变换得到一个二维

（Ｍ，Ｎ） 频谱。 其中， Ｍ 与最低频率 ｆｍｉｎ、 最高频率

ｆｍａｘ 及每个八度音的频带个数 Ｂ 有关，式（７）：
Ｍ ＝ Ｂ⌊ ｌｏｇ２（ ｆｍａｘ ／ ｆｍｉｎ）」 （７）

　 　 Ｎ 则由原始音频长度 Ｈ 和帧移 ｈｏｐ＿ｌｅｎｇｔｈ 决

定，式（８）：
Ｎ ＝ 「Ｈ ／ ｈｏｐ＿ｌｅｎｇｔｈ⌉ （８）

　 　 其中， 「∗⌉ 表示向上取整，∗代表任意表达式。
本文选取的频带个数 Ｂ 为 ９６，因此将在 ８６４（９６

×９＝ ８６４）个频率上对语音信号进行 ＣＱＴ 分解，每条

语音得到一个 ８６４× Ｎ （在 ＡＳＶｓｐｐｏｆ２０１９ ＰＡ 数据集

中 Ｎ 的平均值约为 ３００）二维 ＣＱＴ 谱，这个数据量

是很大的。 由此带来了对录音攻击检测网络训练设

备的极高要求，而且输入特征数据量过大，网络训练

速度很慢。
由公式（７）可知， Ｍ 由频段范围和时频分辨率

决定，在该维度上的数据减小是以丢失音频信息为

代价的，因此，本文提出了 ＣＱＴ 谱的时间帧压缩（以
下均简写为 ＣＱＴＺ），即在上述 Ｎ 所代表的维度上减

少数据量。
对于时间平稳信号的处理，可以直接对整个信

号进行频谱变换（此时 Ｎ ＝ １）， 而不用担心变换时

信号的频率轮廓会随时间的推移而丢失，但实际的

音频信号是非平稳的，所以在 ＣＱＴ 变换中对音频信

号分帧是必要的，也因此带来了时间帧数 Ｎ 的增

加，且 Ｎ 与帧移成反比。 既然 Ｎ 只是在时间上的分

片处理，那么对每个音频的 ＣＱＴ 谱在时间帧的维度

上求和压缩，并不会影响整个音频的频率成分及含

量，因此这种压缩处理是合理的。 通常为了便于对

各条数据进行批量处理，会在对原始语音求频谱等

变换之前，将每条语音进行填充或截断成相同的长

度，使得最终每条语音得到的时间帧数 Ｎ 一致，至
少要保证每个 ｂａｔｃｈ 中的数据尺寸一致。 但是由此

也会带来问题，若将所有语音填充到最长语音的长

度，越短的语音加入越多或重复或空白无用的数据；
若把每条语音填充、截断成适当长度，截断会损失一

些语音信息。 而本文的算法则不需要将语音处理成

相同长度，可以避免填充的重复或空白数据带来的

无用数据量的增加，以及截断带来的语音信息的损

失。 综上可预测压缩后的 ＣＱＴ 谱对本文的录音攻

击检测是有效的。
ＣＱＴ 压缩处理如式（９）：

ＣＱＴＺ ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｌｏｇ２ ＸＣＱ ｆｋ，ｎ( ) ＋ １０－２０( ) － ｍｅａｎ( ) ／ ＳＤ

（９）

其中，ｍｅａｎ、ＳＤ分别代表∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｌｏｇ２（｜ ＸＣＱ（ｆｋ，ｎ） ｜ ＋

１０－２０） 的均值和标准差， ｎ ＝ １，２，…，Ｎ 代表时间帧。
ＣＱＴ 谱的数据量经压缩后大大减少，在此随机

抽取 ＰＡ 数据集里的音频，以本文实验设置得到的

特征压缩前后的数据量大小，见表 １。
表 １　 音频特征压缩前后数据量对比

Ｔａｂ． １ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｖｏｌｕｍｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ａｕｄｉｏ
ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ

音频特征

文件名

压缩前 ＣＱＴ 特征

文件大小

压缩后 ＣＱＴＺ

特征文件大小

ＰＡ＿Ｄ＿００００００１．ｎｐｙ １ ００７ ＫＢ ５ ＫＢ

ＰＡ＿Ｄ＿００１９８５９．ｎｐｙ ８５２ ＫＢ ５ ＫＢ

ＰＡ＿Ｔ＿００３９６５１．ｎｐｙ ５７８ ＫＢ ５ ＫＢ

ＰＡ＿Ｅ＿０１３７３２９．ｎｐｙ ６１５ ＫＢ ５ ＫＢ

　 　 未压缩的 ＣＱＴ 特征文件平均约为 ６００ ＫＢ，是本

文压缩特征 ＣＱＴＺ的百倍。 在本文的实验设置下，压
缩特征 ＣＱＴＺ的 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为３２，未压缩特征只能设为

个位数，而减小的 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ会影响模型训练效率，除
非使用更大的显存和内存设备。

２　 面向重放攻击检测的残差网络模型

Ｈｏｒｎｉｋ 在 １９８９ 年就证明了只要一个包含足够

多神经元的隐层，多层前馈神经网络就能以任意精

度逼近任意复杂的连续函数。 然而，实践证明对于

更复杂、更不易辨别的训练对象和训练目标来说，浅
层的神经网络学习到的低层次简单特征远远不够，
可以采用深度神经网络，以期学习到更复杂的特征。
但是盲目地加深网络，网络饱和之后会发生损失不

降反升的退化现象，此时，残差网络应运而生。
近年来，愈加高质量的录音设备给重放攻击检

测带来了更大的挑战，因此需要更深层次的神经网

络学习更有效的复杂特征。 对于本文的目的在于保

证高水平的重放攻击检测效果的同时，大幅提高网

络模型训练速度、降低实验设备需求，因此选择 ５０
层的残差网络作为基础网络训练模型。

对应本文提出的一维特征 ＣＱＴＺ，参照 ｒｅｓｎｅｔ５０

６５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



网络模型，设计了一维处理模块的 ｒｅｓｎｅｔ５０＿１Ｄ，具
体网络结构及参数设计见表 ２。

表 ２　 ｒｅｓｎｅｔ５０ 和 ｒｅｓｎｅｔ５０＿１Ｄ 网络结构对比

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｓｎｅｔ５０ ａｎｄ
ｒｅｓｎｅｔ５０＿１Ｄ

ｌａｙｅｒ＿ｎａｍｅ ｒｅｓｎｅｔ５０ ｒｅｓｎｅｔ５０＿１Ｄ

ｃｏｎｖ１ ７×７，６４，ｓｔｒｉｄｅ ２ １５，６４，ｓｔｒｉｄｅ ２

３×３ｍａｘｐｏｏｌ，ｓｔｒｉｄｅ ２ ３ ｍａｘｐｏｏｌ＿１Ｄ，ｓｔｒｉｄｅ ２

ｃｏｎｖ２
１ × １，６４
３ × ３，６４
１ × １，２５６

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

× ３
７，１６
１１，１６
７，６４

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

× ３

ｃｏｎｖ３
１ × １，１２８
３ × ３，１２８
１ × １，５１２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

× ４
７，３２
１１，３２
７，１２８

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

× ４

ｃｏｎｖ４
１ × １，２５６
３ × ３，２５６
１ × １，１０２４

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

× ６
７，６４
１１，６４
７，２５６

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

× ６

ｃｏｎｖ５
１ × １，５１２
３ × ３，５１２
１ × １，２０４８

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

× ３
７，１２８
１１，１２８
７，５１２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

× ３

－
ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌ， ｆｃ

ｓｏｆｔｍａｘ
ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌ， ｆｃ，

ｌｏｇｓｏｆｔｍａｘ

Ｐａｒａｍｓ＿ｓｉｚｅ ８９．６６ ＭＢ １９．６５ ＭＢ

　 　 从表 ２ 可以看出，尽管一维模型卷积核的参数

比二维模型多，但是 ｒｅｓｎｅｔ５０＿１Ｄ 在每个卷积、归一

化中采用的输出通道数仅有 ｒｅｓｎｅｔ５０ 的 １ ／ ４， 综合

计算 ｒｅｓｎｅｔ５０＿１Ｄ 的参数量只有 １９．６５ ＭＢ，远小于

ｒｅｓｎｅｔ５０ 的 ８９．６６ ＭＢ。 因此在训练过程中，需要计

算、保存并更新的参数量大大减少，有利于加快训练

速度，在内存、显存等条件有限的情况下也能满足实

验需求。

３　 实验设置与结果

３．１　 实验设置

本次实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ｘ６４ 操作系统下完成，
具体的开发和测试环境见表 ３。

表 ３　 实验开发和测试环境

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

环境 型号 ／ 版本

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ ｉ５－４５９０ ３．３ＧＨｚ ４ 核

内存 １６Ｇ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ９６０　 ４Ｇ

ＣＵＤＡ １０．１．１２０

Ｐｙｔｏｒｃｈ １．７．０＋ｃｕ１０１

Ｐｙｔｈｏｎ ３．７．９

ＩＤＥ ＰｙＣｈａｒｍ２０２０．１．２ ｘ６４ 专业版

　 　 ＡＳＶｓｐｏｏｆ２０１９ 的 ＰＡ 数据集分为 ３ 个子集：训
练集５４ ０００条语音、验证集 ２９ ７００ 条语音、测试集

１３４ ７３０条语音，每个子集都包含真实语音和重放语

音，其中重放语音共包含 ９ 种攻击类型［９］。
不同于以往的评估标准，为了与自动说话人验

证（Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｓｐｅａｋｅｒ Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＡＳＶ） 结合更紧

密，ＡＳＶｓｐｏｏｆ２０１９ 首次采用新的以 ＡＳＶ 为中心的度

量标准，即串联决策成本函数 （ Ｔａｎｄｅｍ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
Ｃｏｓｔ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｔ－ＤＣＦ） ［１０］ 为主要评价指标，等错误

率（Ｅｑｕａｌ Ｅｒｒｏｒ Ｒａｔｅ，ＥＲＲ）为次要指标。
３．２　 实验结果及分析

按照上述的实验相关设置，用压缩特征 ＣＱＴＺ在

ｒｅｓｎｅｔ５０＿１Ｄ 网络上训练了重放攻击检测模型。 将

在验证集和测试集上来展示重放攻击检测的训练结

果，验证集和测试集在训练好的模型上得到的真实

语音 ／重放语音分数分布直方图如图 ３ 和图 ４ 所示，
评价指标 ｔ－ＤＣＦ 如图 ５ 所示。
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图 ３　 验证集分数统计直方图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｃｏｒｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ

　 　 横、纵坐标分别代表分数和分数密度，蓝色、黄
色分别代表真实语音和重放语音检测分数的分布，
蓝色和黄色曲线交集越小，不同颜色的曲线越窄、越
集中，检测效果越好，越容易划分阈值以区分真实语

音和重放语音。 图 ３ 和图 ４ 中靠后侧图是详细的、
不同攻击类型语音的分数统计直方图，－表示真人

发声的语音，两位字母组合，如 ＡＡ，表示不同攻击

类型的重放语音，共 ９ 种。
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图 ４　 测试集分数统计直方图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｓｃｏｒｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

　 　 从图 ３ 和图 ４ 的分数直方图、图 ５ 的 ｔ－ＤＣＦ 曲

线可以看出，本次实验训练的网络模型能使蓝色曲

线和黄色曲线重叠区域很小，且每种颜色的形状较

窄、集中，ｔ－ＤＣＦ 达到了较好的指标。 同时，通过观

察靠后的详细分数统计直方图，发现 ｘＡ 类型（用高

质量设备录制）的录音识别率较低，这给人们今后

的进步提供了目标。
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图 ５　 ｔ－ＤＣＦ 曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｔ－ＤＣＦ ｃｕｒｖｅｓ

　 　 有了实验结果的上述定性分析，还需定量表征。
表 ４ 记录了其他特征 －网络和本文特征 －网络在

ＡＳＶｓｐｏｏｆ２０１９ ＰＡ 的验证集和测试集上的结果。

表 ４　 其他特征－网络和本文特征－网络在 ＡＳＶｓｐｏｏｆ２０１９ ＰＡ 的测试结果

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ－ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｔｈｉｓ ｆｅａｔｕｒｅ－ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ ＡＳＶｓｐｏｏｆ２０１９ ＰＡ

特征－模型
验证集

ｔ－ＤＣＦ ↓ ＥＥＲ（％） ↓

测试集

ｔ－ＤＣＦ ↓ ＥＥＲ（％） ↓

ＬＦＣＣ－ＧＭＭ 基线系统［５］ ０．２５５ ４ １１．９６ ０．３０１ ７ １３．５４

ＣＱＣＣ－ＧＭＭ 基线系统［５］ ０．１９５ ３ ９．８７ ０．２４５ ４ １１．０４

ＣＱＣＣ－ＲｅｓＮｅｔ［１１］ － － ０．１０７ ４．４３

（ＣＱＥＰＩＣ－ＳＤ）－ＧＭＭ［１２］ － － ０．１３７ ６．９７

ＳＩ－ＩＭＦＣＣ［１３］ ０．１１５ ６ ４．２３ ０．１７２ ４ ６．７２

本文 ＣＱＴＺ－ｒｅｓｎｅｔ５０＿１Ｄ ０．０５２ ９ １．８９ ０．１０５ １ ３．７４

　 　 相比 ＡＳＶｓｐｏｏｆ２０１９ 的两个基线系统，在测试集

中，ｔ－ＤＣＦ 效能分别改善了 ６５．１６％、５７．１７％，ＥＥＲ
分别改善了 ７２．３８％、６６．１２％，也明显优于其他特征

－网络系统。
本文算法训练用时小于 ３ ｈ，网络模型较小，在

保证高效检测性能０．１０５ １的 ｔ －ＤＣＦ 和 ３． ７４％的

ＥＥＲ 的同时，有较快的网络训练和测试速度。 可

见，语音 ＣＱＴ 频谱的时间帧压缩方法在重放攻击检

测中是高效的。

４　 结束语

本文在语音重放攻击检测中对指数敏感的语音

ＣＱＴ 谱进行时间帧压缩，得到特征丰富但数据量极

小的一维特征，同时对应设计一维处理模块的残差

网络模型，在 ＡＳＶｓｐｏｏｆ２０１９ ＰＡ 公开数据集上取得

了很好的效果，模型训练和测试速度很快、实验设备

要求较低，证明语音 ＣＱＴ 频谱的时间帧压缩方法在
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