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基于卷积神经网络的电子变调语音检测算法 

徐宏伟，严迪群，阳帆，王让定，金超，向立 
（宁波大学，浙江 宁波 315211） 

摘  要：提出了一种基于梅尔倒谱系数统计特征和卷积神经网络的电子变调语音检测算法。首先提取待

测语音的梅尔倒谱系数及其差分系数，并将上述系数的统计特征进行有针对性的构造，作为卷积神经网

络的输入。从卷积核尺寸、卷积核个数以及池化层尺寸等方面，对 24 种不同网络结构进行了测试评估，

最终确定了可有效用于变调检测的卷积神经网络结构。实验结果表明，所提出的算法能够有效地检测出

电子变调的痕迹，并可准确估计出电子变调语音经过的具体伪造操作，为电子变调语音的检测提供了一

种新的方法。 
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Abstract: An electronic disguised voice detection algorithm based on the statistical features of MFCC and the con-

volution neural network was proposed. Firstly, the statistical features of MFCC were extracted and reconstructed as 

the input of convolution neural network. Considering the convolution kernel size, the number of convolution kernels 

and the pooling size, 24 different network structures were evaluated in this work. Finally, the convolution neural net-

work structure which could be effectively used for electronic disguised voice detection was determined. The experi-

mental results show that the proposed algorithm can effectively detect the trace of electronic disguising. Meanwhile, 

the specific forgery operation of the electronic disguised voice can also be estimated. 
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1  引言 

对语音进行变调处理[1]是犯罪分子用来掩盖

自己身份的一种行为。语音变调从实现的方式上

大体可以分为两类：非电子变调和电子变调。通

过捏鼻、捂嘴或在嘴里放置异物等物理操作来改

变说话人的语音特征，是典型的非电子变调行为。

电子变调则是通过变调算法改变说话人的语音特

征。与非电子变调相比，电子变调可以实现更具

迷惑性的伪装。电子变调可在保持变调后语音自

然度的情况下，改变原有说话人语音特征，从而

达到掩盖说话人身份信息的目的。 

目前电子变调语音造成的威胁并未得到足够

的重视，针对电子变调语音的检测研究还相对较

少。Wu 等人[2, 3]提出了一种基于梅尔倒谱系数统

计特征和支持向量机的电子变调语音检测算法，

并针对该算法做了交叉验证实验，证明该算法能

对典型变调软件产生的电子变调语音进行检测。

Cao 等人[4]在参考文献[3]研究的基础上，对噪声

环境下的电子变调语音检测算法的顽健性做了研

究。他们在电子变调语音中加入了不同信噪比和

不同类型的环境噪声，并采用了线性倒谱系数和

共振峰的组合特征作为检测特征，使得检测算法

的顽健性得到了一定程度的提高。这些方法都使

用了一种由10个SVM分类器组成的集成分类器，

分类模型较为复杂。同时，这种分类器并不能判

断出所变音调的种类，即原始语音是经过了升调

操作，还是经过了降调操作。 

本文在已有研究的基础上，提出一种新的电

子变调语音检测算法，以梅尔倒谱系数（Mel-scale 

frequency cepstral coefficient，MFCC）[5]的统计量

作 为 检 测 特 征 ， 并 引 入 了 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network，CNN）[6, 7]作为分

类器。实验对比了 24 种不同的网络结构的实验结

果，最终确定了一种仅有 4 个网络层的 CNN 作为

分类器。在实验中，使用 3 种常用的语音处理软

件 Audacity[8]、CoolEdit[9]和 RTISI[10,11]作为电子变

调语音的伪造工具，并进行了交叉验证，最终的

检测准确率达到了 96%以上。本算法使用一种非

常简单的 CNN 结构作为分类器，取代了原有的复

杂的集成分类器的同时，同时可以有效地判断出

变调语音是经过了升调处理还是降调处理。 

2  相关研究工作 

2.1  电子变调语音 

对语音信号进行电子变调操作，其本质是通

过改变原始语音的音调来伪装说话人的语音特

征，从而达到掩盖说话人身份信息的目的。最容

易实现的电子语音变调是直接改变语音的播放速

度。这种方式通过加快语音的播放速度或者减慢

语音的播放速度，实现语音的升调或者降调。但

是，通过这种方式产生的电子变调语音韵律不自

然，通常不被伪装者所采用。另一种常用的电子

伪装语音，是在保证语音时长不变的情况下，实

现对语音音调的升高或者降低。这种变调不变速

方法产生的伪装语音，在音色、音调等方面更加

逼真自然，不易被人们察觉。本文正是针对这种

变调不变速的电子变调语音进行研究。 

变调不变速的语音变调方法主要有时域插值

法和频域法。经典的时域插值法[12]通过在相邻两

个数据点之间线性插入新数据点来达到上采样的

目的，也可以通过每隔一定时间抽取一些点来达

到下采样的目的。上采样可以实现频谱的压缩，

从而起到降调的作用；下采样能够实现频谱的扩

展，从而有升调的作用。对语音信号进行变采样

率处理后，在变调的同时也会改变语音信号的播

放时间，需要对变调后的信号进行时长规整[13]，

将语音信号规整到原来的时长。 

本文使用半音来衡量语音变调的幅度。在

乐音体系中[14]，通常采用十二平均律将一个纯

八度分成 12 个均等的半音，相邻两个半音间的

物理振动频率相差 1/122 倍，也就是说各半音间的
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振动频率成等比关系。根据十二平均律和标准

音，如果将信号中的所有频率成分升高或降低

1/122 倍，就能使音调升高或降低一个半音。假设

原信号频率为 f0，变调后频率为 f，二者的关系

应该满足： 

 f =f0×2α/12
 （1） 

其中， 1, 2, 3, 11a = ± ± ± ±， 。当 0a > 时，升调；

当 0a < 时，降调。 a每变化 1，音调就升高或降

低一个半音。本文使用 k+ 表示将原始语音升高

k 个半调；使用 k− 表示将原始语音降低 k 个半调，

并将 k+ 和 k− 称为变调系数。 

2.2  参考文献[3]的工作 

Wu 等人[3]首先对语音的变调幅度进行了量

化，对每段语音共进行了 10 种变调系数（+4，+5，

+6，+7，+8，−4，−5，−6，−7，−8）的变换。然

后提取每段语音的梅尔倒谱系数（MFCC）及其

一阶差分和二阶差分，并分别提取其统计特征（均

值、相关系数）作为最终的输入特征，将其放入

一个由多个 SVM 分类器组成的集成分类器中进

行训练，最终输出测试语音是否为变调语音。

实验采用了不同的语音数据库进行语音库内和

语音库之间的交叉测试，同时采用了不同的语

音处理软件进行变声工具之间的交叉测试，最

终的检测平均正确率在 90%以上，平均虚警率

低于 10%，说明所提出的检测算法对电子变调

语音的检测有较好的效果。 

在上述算法中，使用了一个由 10 个 SVM 分

类器组成的集成分类器，如图 1 所示。训练时每

个单独的 SVM 分类器只针对一种变调系数的语

音和相对应的原始语音，测试时将待测语音依次

通过 10 个分类器，最后对 10 个 SVM 分类器的输

出结果进行决策。这种集成分类器很好地综合了

每个单独分类器的性能，使得实验的检测率达到

很好的效果，并展现出了很好的泛化效果。但是

集成分类器过于复杂，训练和测试时都要分别针

对每个单独的 SVM 分类器进行处理操作。并且集

成分类器无法对变调语音的伪造操作做出具体的

判断，即无法判断出电子变调语音是经过了降调

处理还是经过了升调处理。本文针对这种情况使

用卷积神经网络作为分类器，在获得较好的正确

率和虚警率的同时，使得模型得到一定的简化，

并且能够对电子变调语音的具体伪造类型做出进

一步的判断。 

3  基于 CNN 的电子变调语音检测算法 

目前卷积神经网络已经被成功地应用到语音

 
图 1  参考文献[3]中的检测算法流程 
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识别、说话人识别等语音相关的应用中。它是一种

多层的有监督学习网络，主要由输入层、卷积层、

下采样层、池化层和输出层组成。相比于传统的全

连接神经网络（多层感知机等），CNN 使用了局部

感知野、权值共享等技术有效地降低了网络中的神

经元个数，从而使可训练网络参数大规模下降。 

本文使用了卷积神经网络来实现分类任务，将

分类任务看成一个多分类问题，把原始语音和两种

类型的电子变调语音（升调的变调语音和降调的变

调语音）组合在一起进行多分类。使用的输入特征

与参考文献[3]使用的输入特征相同，但是在输入

CNN 之前对特征进行了重新组织，使其更加适合

CNN。本部分内容先介绍 MFCC 统计特征的提取过

程，再对其进行重新组织，最后给出最终使用的卷

积神经网络的具体结构和相关参数。 

3.1  MFCC 统计特征 

本文使用了 MFCC 及其差分的两种统计特征

（均值和相关系数）作为最终的输入特征。MFCC

是在 Mel 标度的频率域内提取出来的倒谱参数。

在该提取过程之先要对语音信号进行预处理（包

括端点检测、加窗分帧），然后再对数据进行傅里

叶变换，并将变换后的数据通过一组 Mel 滤波器

组。再将数据进行对数变换，并进行离散余弦变

换（DCT）降维，可得到一组 MFCC 系数。对得

到的MFCC 系数进行一阶差分和二阶差分可得到

MFCCΔ 和 MFCCΔΔ 。因此，每帧语音会由 3 部

分特征组成：MFCC 、 MFCCΔ 和 MFCCΔΔ 。分

别计算每部分特征的均值和相关系数，再将它们

组合在一起得到最终的输入特征。 

假设从每帧语音信号中可以提取出 L 维

MFCC。记 vij 为某段语音第 i 帧 MFCC 系数的

第 j 个分量，Vj 表示所有帧对应的第 j 维 MFCC

分量的集合，此时 Vj 可以表示为： 

 { }1 2 3, , , , 1,2,3, , ,j j j j NjV v v v v j L= =  （2） 

 ( ) , 1,2,3, ,j jm E V j L= =  （3） 

( )
( ) ( )

cov ,
, , 1,2, , ,

VAR VAR

j j
jj

j j

V V
c j j L j j

V V
= = ≠’

’

’

' '

  （4） 

式（2）中 L 一般为 12，N 为此段语音的帧个数。

每个特征分量集合 Vj 的均值 mj，特征分量集合 Vj

和特征分量集合 jV ’的相关系数 jjc ’，可分别由式

（3）和式（4）计算得出。mj 和 jjc ’将会组成MFCC

对应的统计特征，可以表示为： 

 [ ]MFCC 1 2 12 13 1, , , , , , ,L L LW m m m c c c −=  （5） 

通过同样的方法计算出 MFCC 一阶差分和

二阶差分的统计特征 MFCCWΔ 和 MFCCWΔΔ ，将

MFCCW 、 MFCCWΔ 和 MFCCWΔΔ 结合起来得到最终的输

入特征 W： 

 [ ]MFCC MFCC MFCC, ,W W W WΔ ΔΔ=  （6） 

最终经过特征提取过程，会得到一个由 3 部

分组成的输出特征，这 3 部分相互独立，在时间

上并没有前后关系。本文提取的MFCC 的维度为

12，也就式（2）~式（5）中的 L 取 12。因此，

每部分特征均值的维数为 12 维，相关系数的维数

为 66 维，最终得到特征 W 中每部分特征维数为

78 维。最后输入特征 W 的总维数为 234 维。 

3.2  卷积神经网络（CNN） 

CNN 最初主要应用在图像识别中，考虑到图

像的空间结构和空间相关性与语音信号有很大的

差异，因此需要考虑输入特征的结构。由于上述

提取的输出特征 W 主要由 3 部分组成： MFCCW 、

MFCCWΔ 和 MFCCWΔΔ ，这 3 部分在时间上并不是前后

关系，而是并列关系。如果直接将最终特征 W 作

为一维向量输入 CNN 中，并使用一维的卷积核进

行卷积，就会忽略 W 中每部分特征间的并列关系。

因此本文将 W 分成 3 行，每行代表一部分特征，

从上到下依次为 MFCCW 、 MFCCWΔ 和 MFCCWΔΔ 。最终

输入 CNN 的特征为一个 3×78 的矩阵。此过程如

图 2 所示，图 2 中（a）、（b）、（c）分别代表 MFCCW 、
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MFCCWΔ 和 MFCCWΔΔ 。 

 
图 2  输入特征的结构 

LeNet[15]是一种典型的 CNN 结构，这种最早

由 Yan 提出的 7 层网络结构在手写体识别中取得

了较好的识别效果。鉴于本文的输入特征尺寸与

这种网络结构的尺寸相当，本文在此网络结构的

基础上进行了修改，针对不同的网络参数做了优

化，该优化过程在第 4 节实验中给出。最终确定

了一种 4 层的卷积神经网络作为最终分类器。除

去输入层和输出层，主要由卷积层、卷积层、全

连接层和 softmax 分类层组成。另外，在第二个卷

积层和全连接层后分别加入了一个 dropout 层[16]，

用于提高网络泛化能力，减少网络过拟合。网络

主要结构如图 3 所示，具体参数见表 1。表 1 中网

络参数为从第一层开始主要的可调整参数，每层

可能有多个参数。例如，表 1 中第一个参数

32@2×2 表示第一个卷积层的卷积核个数为 32，

卷积核形状为 2×2，经过卷积后数据的结构状为

（2，77，32）；第二个参数表示第一个卷积层的激

活函数为 Relu。 

表 1  本文使用的 CNN 结构具体参数表 

网络参数名称 参数 输出数据结构 

卷积 32@2×2 (2，77，32) 

激活函数 Relu (2，77，32) 

卷积 32@2×2 (1，76，32) 

激活函数 Relu (1，76，32) 

dropout 0.25 (1，76，32) 

全连接 128 128 

激活函数 Relu 128 

dropout 0.25 128 

softmax - 3 

激活函数 Relu 3 

 
3.3  基于 CNN 的电子变调语音检测算法 

本文提出的检测算法基于 MFCC 的统计

特征和卷积神经网络（CNN），具体流程由

图 4 给出。 

在训练阶段，训练集包含 1 组原始语音集和

2 组变调语音集。2 组变调语音分别为升调语音集

 
图 3  本文提出的 CNN 结构 

 
图 4  基于 CNN 的电子变调语音检测方法 
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和降调语音集。其中，升调语音集包含有 5 种数

量相等、升调幅度不同的语音子集，分别对应的

变调系数为+4、+5、+6、+7、+8；降调语音集也

有 5 种数量相等，降调幅度不同的语音子集，分

别对应的变调系数为−4、−5、−6、−7、−8。因此，

训练集中包含 3 种类型的语音数据，即原始语音、

升调语音和降调语音。CNN 分类器被用来训练成

可分辨上述 3 类语音数据的多分类器。 

在测试阶段，将测试语音的特征向量输入

CNN 中以后，CNN 会将测试语音判定为升调

语音、降调语音或原始语音的其中一种。为了

与已有的参考文献进行对比，需要得到原始语

音和电子变调语音的二分类检测率。因此，需

要再对 CNN 输出的三分类结果进行重新判

断。判断策略为：如果 CNN 输出的结果认为

该测试语音为原始语音，就将该测试语音判定

为原始语音；如果 CNN 的输出结果为原始语

音以外的其他类别，则将该测试语音判定为变

调语音。 

4  实验结果 

4.1  实验准备 

本文使用的语料库是 TIMIT 语音库。它由

630 个不同说话人的 6 300 段语音组成。语音的格

式为 WAV 格式，采样率为 16 kHz，量化位数为

16 bit，声道为单声道。在实验中，语音库被分为

两部分：包含 500 个说话人共 5 000 段语音的训练

集 TIMIT-1 和包含剩下 130 个说话人共 1 300 段

语音的测试集 TIMIT-2。 

实验中使用 3 种较为常用的语音处理软件来

对语音库进行变调，即：Audacity、CoolEdit 和

RTISI。对每段语音升 5 个半调，分别记为+4、+5、

+6、+7、+8；同样对每段语音降 5 个半调，分别

记为−4、−5、−6、−7、−8。对于一种变调软件，

需要制作包含 10 种变调系数的语音集，每个变调

系数对应 6 300 个语音样本，共 63 000 个语音样

本。这样可得到 3 种包含 63 000 个语音样本的变

调语音库：Audacity 变调语音库、CoolEdit 变调

语音库和 RTISI 变调语音库。 

在训练时，原始语音共有 5 000 个训练样

本。为了保持样本数的平衡，需要分别从 5 种

升调语音中随机抽取 1 000 个升调语音样本，

共 5 000 个升调的样本。同理可获得 5 000 个降

调的样本。因此，训练样本数共有 15 000 个，

对应 3 个类别，每个类别 5 000 个样本。在测

试时，原始语音共有 1 300 个测试样本。为了

保持样本数的平衡，需要分别从 5 种升调系数

语音中随机抽取 260 个升调样本，共 1 300 个

升调的样本。同理可得到 1 300 个降调的样本。

因此，测试样本数共有 3 900 个，对应 3 个类别，

每个类别 1 300 个样本。 

由于存在多种语音处理软件和变调方法，犯

罪分子所使用的变调方法和训练分类器时使用的

变调方法可能并不一样。因此，本实验会进行变

调软件之间的交叉验证。即使用原始语音和一种

语音变调软件产生的语音去训练分类器，在测试

时会同时测试 3 个不同的语音集。每个测试语音

集中的变调语音分别由 Audacity、CoolEdit 和

RTISI 产生。交叉验证实验的检测结果将会在下一

节中同时给出。 

在实验结果部分，对于三分类结果本文会

给出三分类的平均检测准确率 A1。对于二分类

结果本文会给出电子变调语音的检测准确率 A2

和原始语音的虚警率 FAR。假设用 YD 和 YS 分

别表示测试集中电子变调语音的个数和原始语

音的个数，用 YD’和 YS’分别表示分类结果中分

类正确的电子变调语音的个数和原始语音的个

数。那么，A2 可以表示为 YD’/YD；FAR 可以表

示为 YS’/YS。 

目前，存在多种开源的深度学习框架，训练

深度神经网络的过程也正在进一步被简化。本文

采用的卷积神经网络是基于开源框架 Keras[17]的，
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并使用 GPU 作为后端的计算工具。 

4.2  CNN 网络结构选择实验 

由于卷积神经网络存在多种层次结构，并且

卷积核尺寸、卷积核个数、池化层尺寸等参数都

会对分类效果产生影响，因此需要确定一种相对

合理的网络结构。在实验过程中发现网络层次结

构的变化会对检测效果产生较大的影响，对于层

数固定的 CNN，其卷积核尺寸、卷积核个数，甚

至激活函数等参数的修改并没有对检测效果产生

较大的影响。因此，先对网络层结构进行调整，

即先确定卷积单元的个数以及池化层的个数和位

置，再对其余的网络参数（卷积核个数、全连接

层神经元个数、卷积核形状）进行调整。另外，

最后一层 softmax 分类层，参数较为固定，不需要

进行参数调整。因此本部分实验并没有考虑最后

一层，CNN 的网络结构表 2 中也并没有给出最后

一层。 

4.2.1  卷积单元对比实验 

首先要需要确定卷积单元的个数。输入特征

每经过一个网络层，特征尺寸都会变得更小。由

于输入特征的尺寸较小，即每个样本的输入特征

尺寸仅为 3×78，因此 CNN 的网络层数不可能设

置得太深。实验对比了两个卷积单元和一个卷积

单元对检测结果的影响，它们的具体结构由表 2

中的网络 a-1 和网络 a-2 给出。网络 a-1 只含有一

个卷积单元，即一个卷积层和一个池化层。网络

a-2 中含有两个卷积单元，即两个卷积层和两个池

化层。 

网络 a-1 和网络 a-2 的检测结果在表 3 中给

出。表中同时给出了三分类结果 A1、二分类结果

A2 和 FAR。此外，还给出了交叉验证的结果。例

如，训练语音变调方法为 Audacity，测试语音变

调方法有 3 种：Audacity、CoolEdit 和 RTISI。可

以看出在大多数实验结果中，两种网络结构的检

测效果相差不大，网络 a-2 有部分结果优于网络

a-1。为此，本文给出了网络 a-1 和网络 a-2 在训 

表 2  CNN 的网络结构 

网络

名称

实验 网络结构 

a-1 卷积单元 
个数 

卷积层:32×2×2 池化:1×2 全连接层:128 
a-2 卷积层:32×2×2 池化:1×2 卷层:32×2×2 池

化:1×2 全连接层:128 
b-1 池化层个 

数和位置 
 

卷积层:32×2×2 卷积层:32×2×2 池化:1×2 全

连层:128 
b-2 卷积层:32×2×2 池化:1×2 卷积层:32×2×2 全

连接层:128 
b-3 卷积层 :32×2×2 卷积层 :32×2×2 全连接

层:128 
c-1 卷积核 

个数 
卷积层:8×2×2 卷积层:8×2×2 全连接层:128

c-2 卷积层 :16×2×2 卷积层 :16×2×2 全连接

层:128 
c-3 卷积层 :64×2×2 卷积层 :64×2×2 全连接

层:128 
c-4 卷积层:8×2×2卷积层:16×2×2全连接层:128
c-5 卷积层 :16×2×2 卷积层 :32×2×2 全连接

层:128 
c-6 卷积层 :32×2×2 卷积层 :64×2×2 全连接

层:128 
d-1 全连接层 

神经元数 
卷积层:32×2×2卷积层:32×2×2全连接层:48

d-2 卷积层:32×2×2卷积层:32×2×2全连接层:64
d-3 卷积层:32×2×2卷积层:32×2×2全连接层:96
d-4 卷积层 :32×2×2 卷积层 :32×2×2 全连接

层:160 
d-5 卷积层 :32×2×2 卷积层 :32×2×2 全连接

层:256 
e-1 卷积核 

形状 
卷积层 :32×2×2 卷积层 :32×1×2 全连接

层:128 
e-2 卷积层 :32×2×2 卷积层 :32×1×3 全连接

层:128 
e-3 卷积层 :32×2×2 卷积层 :32×2×1 全连接

层:128 
e-4 卷积层 :32×2×1 卷积层 :32×2×2 全连接

层:128 
e-5 卷积层 :32×3×1 卷积层 :32×1×2 全连接

层:128 
e-6 卷积层 :32×3×1 卷积层 :32×1×3 全连接

层:128 
e-7 卷积层 :32×3×1 卷积层 :32×1×5 全连接

层:128 
e-8 卷积层 :32×2×1 卷积层 :32×1×5 全连接

层:128 
 
练过程中 loss 曲线的变化情况，如图 5 所示。从

图 5 中可以看出，随着训练次数的增加，网络 a-1

在训练集和测试集上的 loss 相差越来越大，网络

a-2 在训练集和测试集上的 loss 却变化不大。这说

明网络 a-1 在训练过程中，随着训练次数的增加， 
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表 3  不同的 CNN 结构对应的实验结果 

网络名称 训练方法 
测试方法分类结果 A1/A2 

FAR 
Audacity CoolEdit RTIS 

a-1 Audacity 98.87% 99.35% 98.77% 99.19% 98.67% 98.77% 2.08% 
CoolEdit 94.59% 93.12% 98.92% 99.62% 97.74% 97.38% 2.46% 

RTISI 97.37% 97.20% 98.21% 99.32% 98.97% 98.42% 1.84% 
a-2 Audacity 99.02% 99.31% 98.26% 98.15% 97.41% 97.00% 1.54% 

CoolEdit 95.03% 94.12% 98.74% 99.69% 97.89% 97.77% 3.15% 
RTISI 97.23% 97.11% 98.67% 99.07% 98.51% 98.21% 1.92% 

b-1 Audacity 99.28% 99.42% 98.92% 98.88% 97.56% 97.30% 1.00% 
CoolEdit 95.46% 94.35% 99.10% 99.81% 97.46% 97.00% 2.31% 

RTISI 97.92% 98.96% 98.20% 98.08% 98.31% 97.54% 1.15% 
b-2 Audacity 99.26% 99.38% 98.87% 98.81% 98.64% 98.46% 1.00% 

CoolEdit 96.31% 96.69% 98.85% 99.50% 98.23% 98.07% 2.46% 
RTISI 96.56% 96.04% 97.87% 97.11% 99.36% 99.23% 0.92% 

b-3 Audacity 99.54% 99.77% 98.87% 98.77% 98.33% 98.62% 0.92% 
CoolEdit 97.10% 96.46% 99.36% 99.85% 98.84% 98.80% 1.62% 

RTISI 99.23% 99.18% 99.69% 99.57% 99.26% 99.83% 0.85% 
c-1 Audacity 99.41% 99.69% 99.00% 99.03% 98.59% 99.58% 1.08% 

CoolEdit 95.05% 93.46% 99.13% 99.58% 98.26% 98.38% 1.77% 
RTISI 97.18% 95.13% 97.51% 96.62% 98.87% 98.73% 1.00% 

c-2 Audacity 99.51% 99.77% 98.91% 99.00% 98.92% 98.92% 0.92% 
CoolEdit 96.03% 94.69% 99.41% 99.77% 98.38% 98.15% 1.31% 

RTISI 96.54% 96.15% 97.51% 96.58% 99.18% 99.04% 0.63% 
c-3 Audacity 99.51% 99.81% 99.00% 99.04% 98.64% 98.54% 1.08% 

CoolEdit 96.38% 95.12% 99.51% 99.81% 98.36% 98.19% 1.08% 
RTISI 97.54% 96.00% 98.03% 97.27% 99.46% 99.35% 1.31% 

c-4 Audacity 99.28% 99.65% 98.90% 99.08% 98.46% 98.27% 1.46% 
CoolEdit 95.67% 94.58% 99.21% 99.88% 98.00% 98.12% 2.15% 

RTISI 96.41% 95.91% 97.87% 97.00% 99.05% 98.89% 0.62% 
c-5 Audacity 99.49% 99.58% 98.79% 98.54% 98.59% 98.35% 0.69% 

CoolEdit 96.36% 95.08% 99.44% 99.69% 98.21% 97.69% 1.08% 
RTISI 97.05% 96.77% 997.97% 97.42% 99.36% 99.23% 0.78% 

c-6 Audacity 99.49% 99.81% 98.95% 99.00% 98.67% 98.69% 1.15% 
CoolEdit 96.62% 95.64% 99.44% 99.88% 98.41% 98.23% 1.46% 

RTISI 97.59% 96.12% 97.89% 97.23% 99.23% 99.04% 0.78% 
d-1 Audacity 99.51% 99.77% 99.13% 99.19% 98.26% 98.27% 1.00% 

CoolEdit 95.21% 93.62% 99.28% 99.73% 98.43% 98.27% 1.62% 
RTISI 96.53% 96.63% 97.87% 97.07% 99.38% 99.42% 1.09% 

d-2 Audacity 99.36% 99.62% 98.69% 98.62% 98.48% 98.23% 1.15% 
CoolEdit 96.59% 95.42% 99.49% 99.77% 98.23% 98.04% 1.08% 

RTISI 97.77% 97.26% 97.54% 96.19% 99.13% 99.04% 1.09% 
d-3 Audacity 99.38% 99.58% 99.00% 98.96% 98.41% 98.27% 0.92% 

CoolEdit 95.85% 94.62% 99.31% 99.81% 98.10% 97.92% 1.69% 
RTISI 96.67% 97.59% 98.35% 96.58% 99.21% 99.12% 0.61% 

d-4 Audacity 99.44% 99.58% 98.90% 98.77% 98.67% 98.38% 0.85% 
CoolEdit 96.36% 95.08% 99.51% 99.81% 98.26% 97.96% 1.08% 

RTISI 97.97% 97.26% 97.77% 96.08% 99.44% 99.35% 0.78% 
d-5 Audacity 99.36% 99.81% 98.97% 99.23% 98.69% 98.65% 1.54% 

CoolEdit 96.23% 94.92% 99.49% 99.81% 98.31% 98.19% 1.15% 
RTISI 97.59% 97.72% 97.11% 96.85% 99.15% 98.96% 0.85% 
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续表     

网络名称 训练方法 
测试方法分类结果 A1/A2 

FAR 
Audacity CoolEdit RTIS 

e-1 Audacity 99.26% 99.73% 99.00% 99.31% 98.49% 98.27% 1.62% 
CoolEdit 95.46% 93.88% 99.28% 99.62% 98.21% 97.85% 1.38% 

RTISI 97.08% 97.59% 98.54% 96.69% 99.15% 99.00% 0.64% 
e-2 Audacity 99.46% 99.62% 98.87% 98.69% 98.41% 98.54% 0.77% 

CoolEdit 95.87% 94.35% 99.43% 99.69% 98.03% 98.46% 1.08% 
RTISI 98.53% 98.28% 98.08% 97.65% 99.15% 98.96% 0.78% 

e-3 Audacity 99.44% 99.77% 99.10% 99.27% 98.48% 98.35% 1.23% 
CoolEdit 95.41% 93.96% 99.28% 99.78% 98.28% 98.35% 1.69% 

RTISI 97.89% 97.69% 97.54% 96.81% 99.31% 99.12% 0.89% 
e-4 Audacity 99.33% 99.69% 99.05% 99.31% 98.64% 98.50% 1.38% 

CoolEdit 96.59% 95.73% 99.31% 99.81% 98.33% 98.04% 1.69% 
RTISI 97.85% 96.95% 96.65% 95.65% 99.38% 99.35% 0.78% 

e-5 Audacity 99.46% 99.77% 99.08% 99.19% 98.56% 98.58% 1.15% 
CoolEdit 96.28% 95.50% 99.18% 99.84% 98.15% 97.73% 2.15% 

RTISI 97.05% 96.38% 97.85% 96.35% 99.31% 99.19% 0.85% 
e-6 Audacity 99.41% 99.69% 98.90% 98.88% 98.69% 98.62% 1.08% 

CoolEdit 95.08% 95.08% 99.36% 99.81% 98.38% 98.08% 1.54% 
RTISI 97.15% 97.67% 97.54% 96.81% 99.36% 99.31% 0.78% 

e-7 Audacity 99.49% 99.81% 99.05% 99.15% 98.31% 97.85% 1.15% 
CoolEdit 94.97% 93.46% 99.21% 99.81% 99.18% 99.50% 2.00% 

RTISI 97.23% 96.00% 98.62% 97.12% 99.27% 99.04% 0.85% 
e-8 Audacity 99.49% 99.65% 99.08% 99.04% 98.28% 98.23% 0.85% 

CoolEdit 96.28% 94.92% 99.46% 99.69% 98.31% 98.23% 1.00% 
RTISI 97.13% 96.46% 97.12% 97.31% 99.33% 99.27% 0.53% 

 

 
图 5  不同卷积单元的 loss 变化曲线 
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出现了较大过拟合的情况。因此，选定网络 a-2

作为接下来实验的基本结构，在此网络的基础上

对比池化层对检测结果的影响。 

4.2.2  池化层对比实验 

在网络 a-2 的基础上通过实验对比不同的池

化层对检测结果的影响。分别去掉网络 a-2 中第

一个池化层和第二个池化层得到网络 b-1 和网络

b-2，同时将两个池化层去掉得到网络 b-3。加上

网络 a-2，得到 4 种池化层不同、其他参数都相同

的卷积神经网络。具体网络结构见表 2，对应的检

测结果在表 3 中给出。通过实验结果的对比发现，

只有两个卷积层、不包含池化层的网络 b-3 的检

测结果最好。网络 b-3 的检测结果中，不仅虚警

率 FAR 明显低于以上几种网络，而且在大多数二

分类结果和三分类结果上都超过了以上几种网

络。因此，选定网络 b-3 作为接下实验的基本结

构。现在已经确定了主要的网络层结构：卷积层、

卷积层、全连接层。 

4.2.3  其他网络参数对比试验 

在网络 b-3 的基础上，本文给出了 6 种卷积

核个数不同、其他参数都相同的网络结构，它们

分别是 c-1、c-2、c-3、c-4、c-5 和 c-6；同样在网

络 b-3 的基础上，给出了 5 种全连接层神经元个

数不同、其他网络参数都相同的网络结构，它们

分别是 d-1、d-2、d-3、d-4、d-5；在网络 b-3 的基

础上，给出了 8 种卷积核形状不同、其他网络参

数都相同的网络结构，它们分别是 e-1、e-2、e-3、

e-4、e-5、e-6、e-7、e-8。以此来对比卷积核个数、

全连接层的神经元个数以及卷积核形状对检测结

果的影响。以上网络具体结构在表 2 中给出，它

们对应的检测结果在表 3 中给出。 

对比表 3 中上述网络结构的实验结果，会发

现它们的检测效果相差不大。这些检测结果中只

有个别实验结果优于网络 b-3 的实验结果，其他

绝大部分实验结果都没有超过网络 b-3 的实验结

果。这说明相比于网络层结构，这些网络参数的

调整对检测结果的影响相对较小。网络 b-3 是可

有效用于本文变调检测的卷积神经网络结构。因

此，最终选定网络 b-3 作为本实验的分类器结构，

以网络 b-3 给出的实验结果作为本文最终的实验

结果。 

4.3  算法测试结果和分析 

通过本部分的实验最终确定了网络 b-3 对

应的卷积神经网络作为本文最终的分类器。从

网络 b-3 对应的实验结果中可以看出，它的三

分类的平均准确率 A1 均达到了 96%以上，电子

变调语音的检测准确率 A2 均达到 96%以上，原

始语音的虚警率 FAR 也都低于 2%。为了与已

有参考文献进行对比，本文重复了参考文献[3]

中的部分实验，得到的实验结果见表 4。从表 4

中可以看出，本文给出的部分二分类结果与参

考文献[3]中给出的结果相当，部分检测准确率

优于参考文献[3]，但原始语音的虚警率都有明

显的下降。 

从卷积核尺寸、卷积核个数以及池化层尺寸

等方面，本文对比了 24 种不同的网络结构。对于

每种网络结构，使用 3 种不同的变调软件进行了

两两之间的交叉测试。即对于每一种网络结构，

表 4  与参考文献[3]实验结果对比 

分类器类型 训练方法 
测试方法/检测准确率 A2 

FAR 
Audacity CoolEdit RTISI 

SVM-参考文献[2] Audacity 99.83% 99.27% 97.75% 1.83% 
CoolEdit 97.29% 99.81% 98.62% 3.35% 

RTISI 98.75% 99.35% 99.80% 1.75% 

CNN-本文 Audacity 99.77% 98.77% 98.62% 0.92%
CoolEdit 96.46% 99.85% 98.80% 1.62%

RTISI 99.18% 99.57% 99.83% 0.85%
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都进行了 9 次交叉测试。从实验结果中可以看出，

当使用一种变调软件产生的变调语音和原始语音

进行训练，使用其他变调软件产生的变调语音进

行测试时，变调语音的检测准确率都达到了 96%

以上。这说明本文的检测算法是有效的，并且具

有很好的泛化能力。与此同时，本文算法给出的

三分类检测准确率也达到了 96%以上，这说明本

文算法可以有效地判断出待测语音是原始语音、

升调语音还是降调语音。与参考文献[3]的算法相

比，本文算法使用一种结构较为简单的 CNN 替代

了复杂的 SVM 集成分类器，使得检测结果有明显

的提升，并可以对变调语音的种类做出进一步的

判断。 

5  结束语 

电子变调语音正在被越来越多的犯罪分子

用来伪装自己的身份。本文针对这一问题提出

一种基于 MFCC 统计特征和卷积神经网络的检

测算法。相比于已有的研究，本算法将复杂的

分类器模型简化为一个仅有 4 层网络结构的卷

积神经网络，并且可以进一步判断出电子变调

语音经过的具体伪造操作。实验结果表明，本

算法在有效检测出电子变调语音的同时，可以

对电子变调语音进行进一步判断。但是，本文

中 CNN 使用的输入特征仍是经过处理的

MFCC 的统计特征，卷积神经网络自学习特征

的能力并没有得到充分体现。在未来的工作中，

将尝试直接将得到的 MFCC 矩阵输入 CNN 中，

让 CNN 自发地去学习 MFCC 矩阵的特征并进

行分类。 
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