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摘　要　针对电子伪装语音还原研究在还原模型的构建方面并无突破性进展的状况,提出了一种基于扩大的因果卷

积神经网络(DilatedCasualＧConvolutionNeuralNetwork,DCＧCNN)的电子伪装语音还原模型.该还原模型以 DCＧ

CNN为框架,对电子伪装语音历史采样点的声学信息与还原因子进行卷积和非线性映射运算.同时模型的神经网络

采用跃层连接技术以优化深层传递,再经过压扩转换后输出还原语音.该模型具有非线性映射性、扩展性、多适应性

与条件性、并发性等明显特点.在实验分析中,以３个基本变声功能:音调(pitch)、节拍(tempo)和速度(rate)对钢琴

曲和英文语音分别进行电子伪装变声处理,再经模型还原,将还原语音与原始语音进行声纹特征比对、LPC数据分析

和语音同一性的人耳测听辨识,结果表明,还原语音与原始语音的声纹特征十分吻合,且实现了高质量的共振峰波形

复原,钢琴曲和英文语音的共振峰参数总体还原拟合率分别达到７９．０３％和７９．０６％,远超电子伪装语音与原始语音

３５％的相似比例,这说明该模型能有效削减语音中的电子伪装特征,较好地实现了电子伪装的钢琴曲和英文语音的

还原.
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Abstract　Aimingatthefactthatthereisnobreakthroughinmodelingfortheelectronicdisguisedvoicerestoration,

thispaperproposedanewmodelbasedonDilatedCasualＧConvolutionNeuralNetwork(DCＧCNN)forrestoringelecＧ

tronicdisguisedvoice．DCＧCNNisusedastheframeworkofrestoringmodel,andconvolutionandnonlinearmappingare

performedonthehistoricalsamplingacousticinformationandrestoringfactorsoftheelectronicdisguisedvoice．MeanＧ

while,themodel’sneuralnetworkadoptsskipＧconnectionfordeeptransmissionandoutputstherestoringvoiceafter

compandingtransformation．Themodelhasobviouscharacteristicssuchasnonlinearmapping,expansibility,adaptability

andconditionality,concurrency,etc．Intheexperiment,theoriginalvoicewasprocessedbythreebasicdisguisedfuncＧ

tions:pitch,tempoandrate．Then,voiceprintfeaturescomparison,LPCanalysisandvoiceidentityofhumanaudiometry

recognitionweremadebetweenrestoringvoiceandoriginalvoice．ThevoiceprintoftherestoringvoicefitsthatoftheoＧ

riginalvoiceperfectly,andhighqualityformantwaveformrestorationisachieved．Thepianomusic’sandEnglishvoice’s



generalrestoringfittingratesoftheformant’sparametersare７９．０３％and７９．０６％respectively,whicharemuchhigher

thanthesimilarityofelectronicdisguisedvoicetooriginalvoice．TheresultsturnoutthatthismodelcanminifytheeＧ

lectronicdisguisedcharacteristicseffectivelyanditisefficientontherestorationofelectronicdisguisedpianomusicand

Englishvoice．
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１　引言

电子伪装语音是一种严重畸变的语音,它从根本上掩盖

了声源的声学特征.变声器与变声软件等在网络、游戏、聊天

工具等系统中的广泛应用使得不法分子有机可乘,而经其伪

装后的语音较一般采用物理方式伪装的语音更难以辨识.实

验表明,语音经过电子伪装后,由熟悉说话者的人进行测听并

依次辨识说话者的性别,其准确率仅为２０％[１];而由不熟悉

说话者的人进行测听,则有９０％的人表示无法辨识出说话者

的性别.据研究统计[２],通过电子语音伪装系统对语音进行

处理,当仅更改语音的基频时,利用电声学仪器提取的电子伪

装语音的声波频谱与原始语音的频谱的相似比例仅为３５％.

在司法鉴定实践中,语音经过电子伪装后将大大降低声纹鉴

定的有效识别率[３],导致无法对变声处理后的说话人及时进

行认定,这给留有电子伪装语音证据的犯罪活动侦破工作造

成了很大的困难.目前电子伪装语音的研究主要集中于鉴别

语音是否经过电子伪装[４Ｇ５]以及电子伪装的特征提取[１,６]等

方面,而在电子伪装语音的还原模型构建方面并无突破性进

展.因此,电子伪装语音的还原及其模型构建问题已经成为

司法鉴定领域研究的热点之一,在这方面现有的研究多采用

传统的物证技术,研究样本较小,声纹特征的抓取和还原算法

的构建面临着极其繁杂的工作和极大的挑战,还原技术的研

究困难重重.为此,本文提出了一种基于扩大的因果卷积神

经 网 络 (Dilated CasualＧConvolution Neural Network,DCＧ

CNN)的电子伪装语音还原模型,并在以钢琴曲为例的纯音

乐音频和以英文为例的含语言音频还原中取得了良好的效

果.实验表明,该模型所生成的还原语音与原始语音的频谱

相似率远远高于电子伪装语音与原始语音的频谱相似率,且

钢琴曲与英文语音的共振峰参数总体还原拟合率均达到约

８０％,在原始语音与还原语音同一性的人耳测听辨识中也取

得了良好的效果,这在司法鉴定实践中对电子伪装语音进行

还原具有重要的理论和实践意义.

２　电子伪装语音还原

电子伪装语音(ElectronicDisguisedVoice,EDV)是指采

用电子设备或音频处理软件对原始语音通过变声伪装处理后

所产生的畸变语音[４].电子伪装语音对声源身份的伪装程度

极高,它改变了原始语音中的声学特征,不仅给人耳测听辨识

带来极大困难,而且通过电声学仪器检测也难以判别.

电子伪装语音还原是指通过一定的算法模型来弱化或消

除语音中的电子伪装特征,生成更为接近原始音频的语音.

电子伪装语音一般基于某种算法来实现自身声学特征的改

变,原始语音转换为电子伪装语音的过程存在一定的变化规

律.而同一声源的音频又具有短时平稳的特性,因此可以通

过统计对比原始语音与电子伪装语音之间的声纹偏差特征,

为电子伪装语音的还原提供依据.

３　基于DCＧCNN的电子伪装语音还原模型

本文提出的还原模型采用了与 PixelCNN[７]类似的不含

池化层(PoolLayer)的多层卷积堆叠与门激活函数模型.该

模型以扩大的因果卷积神经网络(DCＧCNN)为基础,通过控

制神经网络中每个神经元的门激活单元引入还原特征h,从

而实现电子伪装语音的还原.模型中所采用的 DCＧCNN 存

在因果卷积与扩大卷积,在语音合成模型 WaveNet[８Ｇ９]中,

DCＧCNN取得了良好的成效.

３．１　扩大的因果卷积神经网络(DCＧCNN)

一般地,卷 积 神 经 网 络 (Convolution NeuralNetwork,

CNN)的每个神经元由负责提取上一神经元局部特征的特征

提取层和在该神经元计算过程中所需的多个特征映射平面共

同组成的特征映射层构成[１０Ｇ１１].

因果卷积(CasualConvolution)[１２]多用于具有一定排列

顺序的数据,处理较长的序列化数据时有着良好的建模效果.

因果卷积的序列化特点使其十分适合处理语音这种时序性极

强的数据信息.但如果仅使用因果卷积,则需要极深的神经

网络或极大的卷积核才能获得较好的训练结果.而过深的神

经网络与过大的卷积核不仅会大大降低运算效率,而且容易

造成模型训练难以收敛或者退化的现象.

为了弥补这一缺陷,在模型的卷积神经网络中引入了扩

大卷积.扩大卷积[１３Ｇ１４]是一种稀疏化的卷积核,它通过忽略

部分输入数据来增加感受野的范围,即按照一定规则在原始

的卷积核中增加零来生成“扩张”卷积核.如图１所示,阴影部

分表示在这一扩展系数下的感受野,圆点表示实际的卷积核.

(a)Dilated＝１ (b)Dilated＝１ (c)Dilated＝１

图１　扩展系数与感受野的关系示例[１３]

Fig．１　Illustrationofdilatedcoefficientandreceptivefield[１３]
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由图１可知,随着扩展系数的增加,感受野以指数形式扩大.

如图２所示,将扩大卷积与因果卷积相结合,形成扩大的

因果卷积神经网络(DCＧCNN).该网络既可以控制语音数据

按时间顺序向后有序传输,又能在不增加神经网络层数与卷

积核大小的情况下扩大感受野,使其在处理语音信号数据时

有着优良的性能.

图２　扩大的因果卷积神经网络示意图[８]

Fig．２　VisualizationofDCＧCNN[８]

３．２　基于DCＧCNN的电子伪装语音还原模型的结构

语音信号xT 是由T 时刻之前的输入语音信号与还原因

子h来预测还原的.一段时间下的语音信号序列 X＝(x１,

x２,􀆺,xT)的多维联合变量分布可表示为:

P(X)＝∏
T

t＝１
P(xt|x１,x２,􀆺,xt－１,h) (１)

如图３所示,为使还原语音序列按上述条件概率生成,在

基于 DCＧCNN的电子伪装语音还原模型的神经网络主体中,

采用多层的扩大因果卷积块堆叠建模,并通过引入门激活函

数实现非线性映射.

图３　基于 DCＧCNN的电子伪装语音还原模型的结构

Fig．３　Structureofelectronicdisguisedvoicerestorationmodel

basedonDCＧCNN

３．３　门激活与还原因子

在基于 DCＧCNN的电子伪装语音还原模型中,采用门激

活单元(GatedActivationUnits,GAU)[１５]使神经网络具备分

层的非线性映射学习能力.

Furui等[６]主张声道的共振特性与频谱包络较基音频率

对语音的贡献更大.因此,在上述还原模型中,选取语音中共

振峰的中心频率、带宽和强度为主要参数,将原始语音与实验

中选取的不同伪装程度下的电子伪装语音转换成采样频率为

８０００Hz、１６位、单声道的统一格式后,导入FIAS智能声纹鉴

定工作站.首先对音频中的多声源进行声源分离,而后分别

采集各个声源的宽带语谱图,并通过长时平均的 LPC数据分

析方法生成每个音节的发音部分共振峰的中心频率、带宽和

声强[１６].经共振峰折损清洗、合并优化、序列调整等一系列

预处理之后,分别计算原始语音与各相应电子伪装语音所对

应的各条共振峰主要参数的回归方程,这些回归方程分别表

征了各相应电子伪装语音与原始语音的偏差.记各项回归系

数为对应的还原因子h,h与卷积后的电子伪装语音信息按

式(２)整合:

Z＝tanh(Wf,k∗X􀅰h)􀅰σ(Wg,k∗X􀅰h) (２)

其中,∗表示卷积运算,W 指可学习的卷积滤波器(Learnable

ConvolutionFilter,LCF),k表示层数,f 和g 分别代表滤波

(Filter)与门控(Gate).

３．４　深层传递优化

模型中使用了ResidualLearning[１７]的框架来促进模型收

敛并使梯度传递至更深层次,以缓解因神经网络加深而导致

的性能下降.如图４所示,在一个残差块结构中,将某层神经

网络的输入x通过跃层连接,恒等映射至更深的神经网络层

并叠加于该层网络卷积所得的残差值之上,经优化计算即可

得到期望输出.

图４　残差块结构

Fig．４　Structureofresidualblock
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３．５　还原语音的输出

输出层采用Softmax函数对合成运算后的数据进行离散

化分类.Softmax函数的输入是一个 N 维的实数向量,设为

x,其函数表达式为:

ζ(x)i＝ exi

∑
N

n＝１
exi

,i＝１,２,􀆺,N (３)

就其本质而言,Softmax函数能将一个 N 维的任意实数

向量映射为一个各个元素的取值都在(０,１)范围内的 N 维向

量[１８],实现向量的归一化.

为降低模型系统的运算量,通过μＧlaw 压扩转换使输出

的数据量降至２８,即μ＝２５５,以提高模型的预测效率.

f(xt)＝sign(xt)
ln(１＋μ|xt|)

ln(１＋μ)
,|xt|＜１ (４)

４　还原模型的实验分析

采用变声软件SoundTouch的３个基本变声功能即音调

(pitch)、节拍(tempo)和速度(rate)对钢琴曲和英文的原始语

音进行电子伪装变声处理,总计获得５３份不同伪装程度的电

子伪装语音包.将每个电子伪装语音包及其所对应的还原因

子h放入还原模型中分别进行训练.

训练实验采用了一台处理器为 Xeon(R)E５Ｇ２６２０,计算单

元为 NVIDIAQuadroM４０００高性能的服务器,以训练具有

２０层卷积神经网络的还原模型.这２０层卷积神经网络被划

分为２个卷积块,单个卷积块中的扩展系数依次为(２０,２１,

２２,􀆺,２９).该还原模型中感受野的大小为１２８ms,跃层连接

的通道为２５６条,初始学习率设定为１０－３.训练集选择了

８６９段音频,测试集分别包括钢琴曲２段、英文语音５０３段,

全部音频的采样率均为１６kHz且以１６bits量化.

经统计,钢琴曲平均每次迭代的训练时长为５．０３１６s,英

文语音平均每次迭代的训练时长为３．７２７３s,训练后每生成

１s语音平均用时约３６．１５s.

４．１　还原语音的声纹特征

提取还原后的钢琴曲和英文语音的宽带语谱图,观察其

语谱包络结构,并进行声纹特征分析.如图５所示,还原生成

的钢琴曲噪音较弱,音频的连续性较好,在低频部分的还原率

高.此外还可以看出,还原语音的高频段弱化,部分高频信息

缺失.相较于钢琴曲电子伪装语音还原,英文语音的还原所

需的总时长更长,还原难度更大.还原后的英文语音与其对

应的原始语音的声纹极为相似,电子伪装语音还原模型在共

振峰低频部分表现良好,但有较为明显的噪音.声纹虽呈现

出细小间断,但对声纹鉴定的干扰较小.

通过分别比对钢琴曲与英文语音的宽带语谱图声纹特征

可知,模型还原出的语音的宽带语谱图清晰、波形明显,且还

原率较高.

(a)钢琴曲的原始语音的宽带语谱图

(b)钢琴曲的还原语音的宽带语谱图

(c)英文语音的原始语音的宽带语谱图

(d)英文语音的还原语音的宽带语谱图

图５　还原语音与原始语音的宽带语谱图(部分)

Fig．５　Voicebroadbandspectrumofrestoringvoiceandoriginal

voice(part)

４．２　还原语音的LPC数据分析

线性预测编码(LinearPredictiveCoding,LPC)于 １９６７

年首次由板仓等应用于语音分析合成中[１９],之后便被广泛应

用于语音信号处理技术之中.

如图６和图７所示,实验对还原生成的钢琴曲与英文语

音分别进行LPC数据分析,还原语音与原始语音的共振峰图

形走势一致,各共振峰峰值位置大体吻合,仅在声音的强度上

有所偏差.图６、图７中,黑色实线和灰色实线分别表示还原

语音和原始语音的LPC数据.

图６　钢琴曲的还原语音与原始语音的LPC数据分析图(部分)

Fig．６　LPCdiagramofrestoringvoiceandoriginalvoiceof

pianolude(part)
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图７　英文语音的还原语音与原始语音的LPC数据分析图(部分)

Fig．７　LPCdiagramofrestoringvoiceandoriginalvoiceofEnglish

vocal(part)

经LPC数据分析得到钢琴曲和英文语音的还原语音共

振峰中心频率、带宽和强度,对这些主要参数分别计算其还原

语音算术平均和原始语音算术平均之间的偏差.从表１可以

看出,钢琴曲与英文语音的还原语音在中心频率上与其相应

的原始语音十分接近,两者的绝对平均偏差分别为３．７９％与

０．９７％;声音强度次之,各伪装方式下的绝对偏差比例均在

１３％以内;仅带宽有着一定程度的偏移.

表１　还原语音与原始语音的主要参数偏差

Table１　Mainparametersdeviationofrestoringvoiceand

originalvoice
(单位:％)

音频 参数 Pitch Rate Tempo

钢

琴

曲

中心频率 ６．３１ ４．４７ ０．６０
带宽 ２５．９３ ６７．２１ ６３．５２
强度 －９．９８ ０．５５ －１０．１６

总体绝对偏差＝２０．９７
总体还原拟合率＝７９．０３

英

文

语

音

中心频率 ０．４７ －２．０９ －０．３５
带宽 ４９．２２ ７１．８２ ２９．４６
强度 －１１．３３ －１０．８５ １２．９１

总体绝对偏差＝２０．９４
总体还原拟合率＝７９．０６

　　注:总体还原拟合率 ＝１００％－总体绝对偏差

分析结果证明,本文所提还原模型可以实现高质量的共

振峰波形复原:钢琴曲与英文语音共振峰参数的总体还原拟

合率分别达到了７９．０３％和７９．０６％,较电子伪装语音与原始

语音３５％[２]的相似比例分别提升了４４．０３％和４４．０６％.

４．３　还原语音的同一性人耳测听辨识

除电声学仪器检测外,实验还邀请了１５名志愿者,分别

对钢琴曲和英文语音各自的电子伪装语音、还原语音与其对

应的原始语音是否具有同一性进行人耳测听辨识.

在表２所列的统计结果中,钢琴曲与英文语音的还原语

音与其对应的原始语音的同一性比例较其分别对应的电子伪

装语音与其原始语音的同一性比例有大幅提升,最高提升了

４６．６７％,最低也提升了２６．６６％,这表明该还原模型能有效

削减语音中的电子伪装特征,使得还原语音在人耳主观测听

辨识方面更接近原始语音.

表２　语音同一性人耳测听辨识

Table２　Humanaudiometryrecognitionofvoiceidentity
(单位:％)

音频 同一性辨识 Pitch Rate Tempo

钢琴曲

电子伪装语音 ３３．３３ ２０．００ ４６．６７
还原语音 ７３．３３ ６０．００ ８０．００
提升比例 ４０．００ ４０．００ ３３．３３

英文

语音

电子伪装语音 ２６．６７ ２０．００ ２６．６７
还原语音 ５３．３３ ６６．６７ ７３．３３
提升比例 ２６．６６ ４６．６７ ４６．６６

由于受到噪音影响,还原语音的人耳测听辨识结果较声

纹特征与LPC数据分析存在一定差异,因此对于噪声强的还

原语音,志愿者在人耳测听辨识时判断其与原始语音为同一

声源的比例会偏低.此外,由于还原语音生成时进行了μＧ

law压扩转换,还原语音的质量受到了一定影响,听觉效果欠

佳,使得部分音频在人耳测听辨识实验中表现力不足.

４．４　还原模型的敏感度

上述的实验结果表明,该还原模型能适用于多种不同电

子伪装方式的语音还原.进一步分析可以发现,除还原因子

h之外,还原模型对于不同的电子伪装方式的敏感度同时也

受到模型训练时的超越参数的影响.譬如通过调节模型训练

过程中的初始迭代率,会使还原结果在不同电子伪装的条件

下有着不同的表现.还原结果表明,把对于tempo方式所伪

装的语音进行还原时能取得良好效果的迭代率应用于rate
与pitch方式所伪装的语音还原,取得的还原效果不同:对于

rate而言,会导致还原训练的过程中引入较多的噪声,从而影

响还原效果;对pitch而言,还原的结果比tempo和rate两种

伪装方式的还原结果更易产生过拟合现象.因此,通过调整

迭代率,可使还原模型更好地适用于不同电子伪装方式的还

原处理.

５　还原模型的特征

由还原模型的结构及其应用结果可知,基于 DCＧCNN 的

电子伪装语音还原模型具有以下４个明显的特征.

(１)非线性映射性:在语音信号的建模中,非线性模型的

效果比一般的线性模型的效果更好,为了使还原模型能更好

地解决语音生成问题,本文所提出的模型在各神经网络层采

用门激活函数进行非线性运算,使得模型具有非线性因素,以

此提升其还原性能.

(２)扩展性:由于基于 DCＧCNN 的电子伪装语音还原模

型中含有扩大卷积结构,因此在相同的神经网络层数下模型

具有更宽的感受野,单位时间内可接收的音频数据量得到了

扩展.

(３)多适应性与条件性:实验验证表明,对于tempo,rate,

pitch３种电子伪装方式转换的５３种不同的电子伪装语音,该

还原模型均表现出很好的适应性.这表明通过修改还原因子

h来改变还原条件,可使该还原模型适用于多种不同方式形

成的电子伪装语音的还原.

(４)并发性:对于较长的电子伪装语音,可对其进行切割
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并按时序编号后输入该还原模型进行并发处理,这将大大缩

短还原过程中的训练时长,使得还原过程更为高效.

结束语　本文提出的基于 DCＧCNN 的电子伪装语音还

原模型实现了对钢琴曲和英文语音在不同伪装方式下的电子

伪装语音的还原,从宽带语谱图、LPC数据分析和人耳测听

辨识３个方面对还原语音进行测评,取得了较好的还原效果.

这不仅是电子伪装语音还原模型研究方面的一个突破性进

展,对我们深入开展相关研究也具有重要的理论指导意义和

实践价值.特别是在此基础上,针对中文语音发音结构较为

复杂、音节种类和变化情况较多的情况,进行中文电子伪装语

音的还原研究将是下一步的重要工作之一.
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