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基于语音静音段特征的手机来源识别方法 
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摘  要：手机来源识别已成为多媒体取证领域重要的热点问题。提出了一种基于语音静音段特征的手机来源识别

方法，该方法先通过使用自适应端点检测算法得到语音的静音段；然后将静音段的梅尔频谱系数（MFC）的均值

作为分类特征；最后结合 WEKA 平台的 CfsSubsetEval 评价函数按照最佳优先（BestFirst）搜索进行特征选择，并

采用支持向量机（SVM）对手机来源进行识别。实验部分对 23 款主流型号的手机进行了分类，结果表明所提特征

具有较好的分类性能，在 TIMIT 数据库和自建的 CKC-SD 数据库上，平均识别准确率分别为 99.23%和 99.00%。

另外，与语音段MFC 特征和梅尔倒谱系数（MFCC）特征进行了对比，实验结果证明所提特征具有更加优越的性能。 
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Abstract: Source cell-phone identification has become a hot topic in multimedia forensics. A novel cell-phone identifi-
cation method was proposed based on the silent segments of recorded speech. Firstly, the silent segments were obtained 
using adaptive endpoint detection algorithm. Then, the mean of Mel frequency coefficients (MFC) was extracted as the 
characteristics for device identification. Finally, the CfsSubsetEval evaluation function of WEKA platform was selected 
according to the best priority (BestFirst) search, and support vector machine (SVM) was used for classification. Twen-
ty-three popular models of the cell-phones were evaluated in the experiment. Experimental results show that the pro-
posed method is feasible and the average recognition rates are 99.23% and 99.00% on the TIMIT database and the 
CKC-SD database. At the same time, the proposed feature performs was demonstrated better than the MFC features and 
the Mel frequency cepstrum coefficients (MFCC) features of the speech segments. 
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1  引言 

随着移动互联网和微芯片产业的发展[1]，越

来越多的人开始用智能手机、Pad 等便携设备捕捉

和采集他们看到或听到的情景。而各种功能强大

且易于操作的数字媒体编辑软件的出现，给采集

数据的可用性带来了新的问题和挑战——多媒体

的安全问题[2]。作为一种检测多媒体数据独创性、

真实性、完整性的技术，多媒体取证技术是信息

安全领域的热点研究问题[3]。多媒体来源取证技

术是多媒体取证技术的重要研究内容，包括数字

图像来源取证和数字音频来源取证等。数字图像

来源取证的目的是对给定的图像来源的真实性和

完整性进行研究，并且取得了很多成果[4-6]。而数

字音频来源取证是对音频来源的真实性、完整性

等进行验证的。当一段录音样本被作为法庭证据

时，对录音的设备痕迹和环境痕迹的检测往往是

必须的。 

近年来，数字音频来源取证得到了业界越来

越多的关注，已取得了一些有影响的成果[5-12]。

Hanilci 等人[13]通过提取录音文件的 MFCC（Mel 

frequency cepstrum coefficient，梅尔倒谱系数）特

征，用于手机品牌和型号的识别，在 14 个不同型

号的手机设备的闭集识别实验中，识别率可达到

96.42%。此后，又比较了 MFCC、LFCC（线性倒

谱系数）、BFCC（Bark 频率倒谱系数）和 LPCC

（线性预测倒谱系数）在手机来源识别中性能的优

劣，得出 MFCC 特征在手机来源识别中分类效果

最好[14]。Kotropoulos [15]通过对不同手机采集的语

音信号频谱取对数然后沿时间轴取平均或者通过

对每一帧的特征参数利用高斯混合模型建模得到

高维的特征向量，然后通过映射到低维空间进行

降维的方法，在 7 个品牌 21 个型号的手机来源识

别实验中，识别率达到 94%。Buchholz 等人[16]采

用256和2 048点窗长的静音段傅立叶系数特征对

7 种不同的麦克风进行鉴别，后者的识别准确率达

到 93.5%。王志锋等人[17]考虑到语音段中的静音

包含了与正常语音一样的设备信息，并且不受说

话人、文本、情感等因素的影响，因此从静音段

中提出表征录音设备的特征。然后利用设备通用

背景模型构建设备模型。最后通过归一化似然度

得分对输入的录音设备的语音样本特征进行分类

判决。实验结果表明，他们的算法对于 9 种不同

设备的平均识别率为 87.42%。 

现有大多数手机来源识别的研究是基于录

音语音部分相关特征的分类研究，本文从静音

段中提取出表征录音设备“指纹”的特征[16,17]，

并比较了从语音部分和静音部分提取相同的声

学特征的手机来源识别的准确率，特征选择方

面将离散余弦变换（discrete cosine transform，

DCT）之前的参数作为分类特征（MFC 特征）。

DCT 的目的是获取频率谱的低频信息，对数据

进行降维压缩。但是频率谱的高频信息和 DCT

去除的能量值之间的相关性可成为手机来源识

别的分类特征，而且本文采用的特征优化降维

算法，能对 MFC 特征进行选择降维，选出区分

性最大的特征，同时提高计算效率，因此将 MFC

特征作为分类特征，并与 MFCC 特征进行了比

较。实验结果表明，语音静音段 MFC 特征可以

作为手机来源识别的特征，在 TIMIT 数据库和

自建的 CKC-SD 数据库上，平均识别准确率可

以达到 99.23%和 99.00%，较语音段 MFCC 特征

有更加优越的性能。 

2  基于静音段特征的手机来源识别算法 

基于语音的手机来源识别包括两个步骤：模

型训练和语音样本识别。在训练过程中，需要提

取数据库中每个手机训练语音样本的特征，并创

建一个训练模型。在识别过程中，需从手机测试

语音样本中提取特征，并计算与每个手机训练模

型的相似度，检测出的相似度最大的手机模型即

该测试语音样本的手机来源。 
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2.1  静音段估计 

本文采用端点检测技术对静音段进行估计，

选择自适应端点检测算法[18]进行静音段的提取。

其过程为先求原始信号的 MFCC，再采用谱减法

进行去噪，增大语音段和静音段的能量对比。在

此基础上对所有帧能量由低到高进行排序，寻找

一个固定的百分比，对语音段帧和静音段帧加标

签，然后利用这些帧的 MFCC 训练语音段模型和

静音段模型，最后用训练模型对所有帧加标签。

由图 1（a）和图 1（b）可知，该方法[16]能较好地

区分语音段和静音段，但从合并后的静音段来看，

如图 1（c）所示，在原始信号语音段和静音段的

交界处，还残留少量语音信息，为了进一步消除

不必要的语音信息，本文使用函数 ns(·)对静音段

进行后处理，即：  

 ( ) ( )( )s | ( ) | 5ns j ns find ns i Thr= < ×  （1） 

其中，Thr 是 ns(i)升序排列后前 40%的样本

的均值，find(·) 的功能是当 ns(i)的绝对值小于 5 倍

的 Thr 时，定位和输出 ns(i)的位置，最后通过拼

接得到处理后的静音段信号，如图 1（d）所示，

可以看出本文所修改的端点检测算法能够更好地

提取语音的静音段部分。 

2.2  特征提取 

在语音识别研究中大部分的特征集都是从信

号频谱中提取的，其中 MFCC 特征是应用最广泛

的特征之一，在参考文献[13]中将以 MFCC 特征

作为设备的分类特征，用于实现语音信号的录音

设备来源识别。MFCC 特征提取具体流程如图 2

所示。 

 
图 2  MFCC 特征提取流程 

如第 1 节所述 MFC 特征含有 MFCC 特征所

欠缺的高频谱信息和能量值之间的相关性信息，

而上述信息可成为手机来源识别的分类特征，因

此本文将 MFCC 特征提取流程中 DCT 之前所得

的语音特征信息（MFC 特征）作为手机来源识别

的分类特征。另外由于语音信号的内容和说话人

信息等与录音设备来源识别无关，因此本文通过

获取静音段部分的 MFC 特征进行录音设备来源

识别，以减少语音内容、说话人情感等不相关因

素对识别系统的干扰。MFC 特征提取流程如下。 

首先是将第 2.1 节所得的静音段信号通过一

个高通滤波器进行预加重，即： 

 1( ) 1H Z z−= − μ  （2） 

 
图 1  基于自适应端点检测和后处理操作的静音段估计 
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其中，μ=0.97，然后加汉明窗进行分帧，帧

长为 30 ms，帧移为 15 ms，对加窗后的信号 x(n)

求傅里叶变换，即： 

 
1

j2 /

0
( ) ( )e ,0

N
k N

a
n

X k x n k N
−

− π

=

= ∑ ≤ ≤  （3） 

N 表示傅里叶变换的点数，再按式（4）计算

每个滤波器组输出的对数能量，即： 

 
1

2

0

( ) ln( ( ) ( )),0
N

a m
k

s m X k H k m M
−

=

= ∑ ≤ ≤  （4） 

其中，Hm(k)为三角滤波器的频率响应，定义为： 
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其中，f(m)为中心频率，m=1,2,…,M，这里 M

取 27，而 Hm(k)的约束条件是
1

0

( ) 1
M

m
m

H k
−

=

=∑ 。 

将 27 维的梅尔频谱参数 ( )s m 作为语音的静

态参数特征，为了得到语音的动态参数特征，求

取其一阶差分参数，即： 

 ( ) ( )i , 1,2, ,i j i js s s i TΔ + −= − = …  （6） 

其中， is 为式（4）得到的第 i 帧的 M 维梅尔

频谱系数，j 在本文取 1、2 和 3，用于计算第（i+j）

帧和第（i-j）帧梅尔频谱系数的一阶差分参数 isΔ ，

得到 108 维的 MFC 特征（27 维梅尔频谱参数

( )s m ，27×3 维一阶差分参数 isΔ ）作为本文所提

出的原始分类特征。 

由于 MFC 特征维数较高，可能导致特征不能

完全独立不相关，因此采用WEKA进行特征选择。

首先采用最佳优先搜索[19]，具体步骤如下。 

步骤 1  选择 N 个得分最高的特征作为特征

子集，将其加入一个优先队列。 

步骤 2  每次从队列中取出得分最高的子集。 

步骤 3  然后穷举向该子集加入 1 个特征后

产生的所有特征集，将这些特征集加入队列。 

步骤 4  重复步骤 2、步骤 3 直到产生最优特

征子集。 

得分是根据 CfsSubsetEval 评价函数[20] 通过

考虑每个特征的预测能力以及它们之间的关联性

来评价的，预测能力为每个特征或特征子集的分

类能力，而关联性指的是特征之间的冗余（重复）

程度，首选的特征子集是：与类具有高相关性，

同时特征之间相关度低的特征子集。将产生的特

征子集通过 5 折交叉验证，具体步骤如下。 

步骤1  将不同机型相同数量语音样本的静

音段 MFC 特征构成的数据集按照机型平均分割

成 5 等份。 

步骤 2  使用其中 1 份数据（由每个机型 1/5

的语音样本的静音段 MFC 特征构成的数据）作为

测试数据，其余作为训练数据。 

步骤 3  计算测试准确率。 

步骤 4  使用不同的测试集，重复步骤 2、步

骤 3。 

步骤 5  对测试准确率取平均，作为对未知

数据预测准确率的估计。 

验证其有效性，选出最优的特征子集作为实

验的分类特征。 

2.3  语音手机来源检测算法 

先通过使用本文改进的自适应端点检测算法

得到语音的静音段；提取静音段的 MFC 特征作为

分类特征；采用 WEKA 中的最佳优先搜索和

CfsSubsetEval 评价函数产生特征子集，再通过 5 折

交叉验证特征子集的有效性，选出最优的特征子

集；然后对所得的特征构建的特征空间采用

SVM[21]进行 5 折交叉验证的模型训练和测试。另

外由于语音信号幅度和频率特征是动态变化的，

在低维空间难于区分，所以将它们映射到高维空
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间。但这个办法会引起计算复杂度的增加，而核

函数正好解决这个问题。因此本文选择径向基核

函数（radial basis function，RBF），实验中需对惩

罚系数(C)和 Gamma(γ)进行参数寻优。 

3  手机来源识别语音库的建立 

3.1  手机设备选择 

由于手机和录音笔优越的便捷性，大多数人

在录音取证时都会优先选择录音笔或具有录音功

能的手机。随着智能手机的普及、其录音功能的

完善以及比录音笔等专业录音设备更好的隐蔽性

（即使在录音时将手机放在他人可见的位置，一般

也不会引起关注和怀疑），越来越多的非专业人

员将智能手机作为录音的首选。因此，本文主要以

智能手机作为录制设备，选择了目前市面上 7 个主

流品牌的 23 款流行型号的手机。手机的品牌和型

号见表 1。 

表 1  实验中手机的品牌和型号以及类名 
类名 品牌 型号 类名 品牌 型号 
H1 HTC D610t A1 苹果 iPhone 4s 
H2 D820t A2 iPhone 5 
H3 One M7 A3 iPhone 5s 
W1 华为 Honor6 A4 iPhone 6 
W2 Honor7 A5 iPhone 6s 
W3 Mate7 Z1 魅族 Meilan Note
O1 OPPO Find7 Z2 MX2 
O2 Oneplus1 Z3 MX4 
O3 R831S M1 小米 Mi 3 
S1 三星 Galaxy Note2 M2 Mi 4 
S2 Galaxy S5 M3 红米 Note1
S3 Galaxy GT-I8558   

 
3.2  语音库的建立 

在本文实验中，使用两个不同的数据库，研

究在不同的数据库上，手机来源识别系统的性能。

第 1 个数据库是 TIMIT 库，TIMIT 库是语音识别

和说话人识别中应用最广泛的数据库。从 TIMIT

库中选取了 100 人（男女各一半）的 1 000 个语音

样本，通过使用高保真音箱（PhilipsDTM3500）

进行回放，并用表 1 所示的设备同时录制。建立

了 23 000 个语音样本的数据库，其中每个手机录

制了 1 000 个语音样本。 

第 2 个数据库是笔者实验室建立的，称其为

CKC-SD 库。该数据库由表 1 所示的 23 台手机所

采集的语音组成。邀请了 12 人（6 男 6 女）参与

语音采集。每个人需要录制两段语音，一段为用

正常的语速朗读固定的内容，另一段为问答和主

题演讲，要求尽量使用正常的语速、语调、发声

响度进行朗读或独白，时长均保证 5 min 以上。

录音环境是一间相对安静的办公室，以参录人员

为圆心，所有录音设备按圆弧形平放在办公桌上。

每次录制时，均由多名工作人员控制所有设备录

音功能的开启和关闭，以保证每段录音在不同设

备之间有较好的同步性。因为，每个手机采集了

12 个人的 24 段语音，取每段语音中间固定的长度

进行分割，将每段语音分割成 3 s 的语音片段，每

个手机得到 1 200 个语音样本，作为原始语音库。

对原始语音进行静音段估计提取，得到静音段数

据库。由于静音段语音长度不一致。为了保证在

构建特征空间时特征矩阵长度保持一致，选取每

个型号手机1 000个语音帧数大于8帧的静音段语

音，组成求取 MFC 特征的语音库。 

4  实验结果与分析 

本文所构建的 MFC 特征为 108 维，但是不是

所有特征都能优化分类效果，有些特征反而会干

扰分类结果。因此，如第 2.3 节所述，先对特征进

行寻优降维，然后采用基于 RBF 核函数的 SVM

进行模型训练和分类，同时对惩罚系数 (C)和

Gamma(γ)进行交叉验证寻优。 

4.1  MFC 特征实验结果与分析 

表 2 给出了经特征寻优和参数寻优后，特征

为 11 维、参数 C 和 γ分别为 30 和 1.5 时，23 个

手机基于静音段 MFC 特征在 TIMIT 库上的识别

结果，从表 2 可算得平均识别准确率为 99.23%。

本算法可以在 TIMIT 库上较好地完成 23 个手机

的识别，其中 HTC D820t 识别效果较差，识别率
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为 94.20%，其次是魅族 Meilan Note 和魅族 MX4，

识别率分别为 95.60%和 96.80%，其主要误判为相

同品牌内的误判，可能原因是相同品牌内手机语

音特征的区分性较不同品牌间手机语音特征的区

分性小，更容易被混淆。其他手机都有较高的识

别准确率，其中有 18 个手机取得接近完美的识别

效果，三星、OPPO、小米等品牌基本可以做到无

差错识别。 

表3 是经特征寻优和参数寻优后，特征为 20 维、

参数 C 和 γ分别为 35 和 1.7 时，23 个手机基于静

音段 MFC 特征在 CKC-SD 库上的识别率，从表 3

可算得平均识别准确率为 99.00%。本算法在

CKC-SD 库上可以较好地完成 23 个手机的分类识

别，HTC D610t 和 HTC D820t 识别效果相对较差，

识别率分别为 95.80%和 97.40%，其次是 iPhone 6

的识别率为 97.80%，其主要误判均为同品牌内的

误判，其他手机都有较高的识别准确率，三星、

OPPO、小米、魅族等品牌基本可以做到无差错

识别。 

为了研究静音段 MFC 特征较语音段 MFC 特

征识别性能的优劣，对基于 TIMIT 库和 CKC-SD

库的两个特征的识别准确率进行对比。语音段

MFC 特征在 TIMIT 库上的特征的维数为 14 维，

C 和 γ的值为 28 和 1.1，手机来源的平均识别准确

率为 94.22%；在CKC-SD 库上的特征维数为 9 维，

C 和 γ 的值为 34 和 1.2，手机来源的平均识别准

确率为 96.66%。虽然 4 组实验最终采用了不同维

度的分类特征和不同的参数进行识别，但是 4 组

实验构建的初始分类特征都是 108 维的 MFC 特

征，都采用了相同的特征选择方法对原始特征进

行寻优降维，而且参数 C 和 γ 是在模型训练和测

试时采用相同的交叉验证方式进行参数寻优所

得，所以不同组实验之间分类特征识别准确率对

比是合理的。不同特征各设备的识别准确率对比

表 2  静音段 MFC 特征在 TIMIT 库上的识别准确率 

AL 
(标签) 

识别准确率 

H1 H2 H3 W1 W2 W3 A1 A2 A3 A4 A5 Z1 Z2 Z3 M1 M2 M3 Q1 Q2 Q3 S1 S2 S3 

H1 97.2% 2.8% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

H2 5.8% 94.2% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

H3 0 0 100% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

W1 0 0 0 99.8% 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

W2 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

W3 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A1 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A2 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A3 0 0 0 0 0 0 0 0 98.6% 0.4% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Z1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 95.6% 0 4.4% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Z2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Z3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.2%  96.8% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

M1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 0 0 0 0 

M2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 0 0 0 

M3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 0 0 

Q1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 0 

Q2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 

Q3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 

S1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 

S2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 

S3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100%
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情况如图 3 所示，可以看出静音段 MFC 特征较语

音段 MFC 特征在手机来源识别中有更加优越的

性能。可能的原因是静音段能更好地提取设备特

有信息，避免了语音段的内容信息、说话人情感

和语调等的干扰。 

为了排除相同型号不同个体对实验结果产生

影响的可能性，本文补充了 1 部 iPhone 5 和 1 部

iPhone 6，按照第 3.2 节所述对两部手机进行

TIMIT 库翻录，将得到的每段语音分割成 3 s 的语

音片段，接着进行静音段估计提取；然后各取 500 个

帧数大于 8 帧的静音样本替换原 TIMIT 静音段样

本库中 iPhone 5 和 iPhone 6 的后 500 个静音样本；

 
图 3  MFC 特征识别准确率对比 

表 3  静音段 MFC 特征在 CKC-SD 库上的识别准确率  

AL 
(标签) 

识别准确率 

H1 H2 H3 W1 W2 W3 A1 A2 A3 A4 A5 Z1 Z2 Z3 M1 M2 M3 Q1 Q2 Q3 S1 S2 S3 

H1 95.8% 4.2% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

H2 2.2% 97.4% 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

H3 0 0 99.4% 0.4% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.2% 0 0 

W1 0 0 0.4% 98.2% 1.2% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 

W2 0 0 0 1.6% 98% 0 0 0 0.2% 0 0 0 0 0 0 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 

W3 0 0 0 0.6% 0.4% 98.8% 0 0 0 0 0 0 0 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A1 0 0 0 0 0 0 99.4% 0 0.4% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.2% 0 0 

A2 0 0 0.2% 0 0 0 0 99.4% 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.2% 0 0 

A3 0 0 0 0 0.2% 0 0.2% 0 98.2% 1.4% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A4 0 0 0 0 0 0 1% 0 1.4% 97.6% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

A5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Z1 0 0 0 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 99.4% 0.2% 0 0 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 

Z2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99.8% 0 0 0 0 0 0.2 0 0 0 0 

Z3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99.6% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

M1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99.6% 0 0 0 0 0 0 0 0.4% 

M2 0 0 0 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99.8% 0 0 0 0 0 0 0 

M3 0 0 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99.6% 0 0 0.2% 0 0 0 

Q1 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99.2% 0 0 0.6 0 0 

Q2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.2% 0.2% 0 0 0 0 0 99.6% 0 0 0 0 

Q3 0 0 0 0 0 0 0 0 0.4% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99.6% 0 0 0 

S1 0 0 0.2% 0 0 0 0 0.2% 0 0 0 0 0 0 0.2% 0 0 0 0 0 99.2% 0.2% 0 

S2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.4% 99.6% 0 

S3 0 0 0.2% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99.8%
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接下来对 23 个型号的手机的 TIMIT 静音样本进

行 MFC 特征提取，按表 2 所用特征进行特征选择

得到 11 维特征；然后取每个型号前 500 个样本特

征构成训练集，后 500 个样本构成测试集，参数

C 和 γ 仍为 30 和 1.5。补充实验与表 2 对应实验

的识别准确率对比见表 4。 

表 4  相同型号的不同设备对静音段 MFC 特征在 
TIMIT 库上识别准确率的影响 

特征库 
相同型号相同设备的

语音手机来源识别准

确率 

相同型号不同设备的

语音手机来源识别准

确率 

TIMIT 库 99.23% 98.13% 
 

由表 4 可以看出，测试集中部分样本用相同

型号不同设备的样本替换后识别准确率有一定下

降，但是影响较小，对测试集语音样本仍然有较

高的识别准确率。因此可得本文算法可以较为准

确地对待测语音样本进行来源手机型号的判决，

基本不受相同型号不同设备之间差异的影响。 

4.2  对比实验结果与分析 

为了综合评价所提方法，对比 Hanilci[13]提出

的基于语音段 MFCC 特征的手机来源识别算法。

在本文的原始语音数据库上进行测试，训练和测

试样本数目与本文实验所用数目一致。该工作中

将 48 维的 MFCC 特征作为区分特征，对特征沿

时间轴取平均，每个样本得到一个 48 维的特征向

量。表 5 是参考文献[13]算法和本文所提算法手机

来源识别结果平均识别准确率的对比，对比算法

中 SVM 的参数 C 和 γ分别为 30 和 1.5。 

表 5  本文算法与参考文献[13]算法识别准确率对比 

特征库 参考文献[13]算法 
本文算法（静音段

MFC 特征） 

TIMIT 库 93.38% 99.23% 

CKC-SD 库 94.77% 99.00% 
 

由表 5 可看出，本文算法识别准确率优于参

考文献[13]算法，在 TIMIT 库和 CKC-SD 库上识

别准确率分别优化了 5.85%和 4.23%。可能的原因

是：参考文献[13]所提特征是从语音段提取的 48 维

的 MFCC 特征，48 维特征可能不能完全独立不相

关，冗余的特征不仅不能提升识别的准确率，甚

至会影响特征的识别效果，而且语音段包含的说

话人信息和文本内容可能会对分类产生干扰，同

时 MFCC 特征提取过程中的 DCT 损失了语音信

号的高频部分信息，对特征的降维也无法达到效

果最优。而本文算法将从 TIMIT 库和 CKC-SD 库

中静音段提取的 108 维的 MFC 特征，按照最佳优

先原则对特征进行交叉验证降维，得到的 11 维和

20 维的 MFC 特征作为分类特征，有效降低了特

征维度，避免了冗余特征对识别准确率的影响，

同时保留了语音信号的高频部分信息，并降低了

计算复杂度，提高了计算效率。因此，相比参考

文献[13]算法，本文算法具有特征维数更低和识别

准确率更高等优点。 

5  结束语 

本文提出了一种新的手机来源识别的方法，将

语音静音段的 MFC 特征作为手机的“指纹”进行

手机来源识别。考虑到语音的静音段包含了与正常

语音一样的设备信息，并且不受说话人、文本、情

感等因素的影响，因此从静音段中提取表征录音

设备“指纹”特征进行手机来源识别的方法是可

行的[16,17]。实验结果验证了本文所提出的静音段

MFC 特征是可以作为手机来源识别的特征的。而

且，相较于语音段的 MFC 特征和语音段的 MFCC

特征，静音段的 MFC 特征的分类识别效果更好。

该方法是应用语音静音段做手机来源识别的初步研

究，也存在一定的局限性，如未考虑噪声等其他因

素攻击情况下算法的顽健性，而且综合基准数据库

的建立也是一项费力的工作，因此在今后的工作中

将会对上述问题进行更深入的研究。 
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