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摘 要： 录音设备来源识别是通过分析已获取的数字语音信号从而确定其录制设备的一种技术，属于数字音频

盲取证．本文提出了一种基于改进ＰＮＣＣ特征和两步区分性训练的录音设备识别方法，由于音频中的静音包含了完整
的设备信息，且不受说话人和文本等因素的影响，因此从静音段提取改进的ＰＮＣＣ特征，利用了ＰＮＣＣ的长时帧分析去
除背景噪声对设备信息的影响．在模型方面，以ＧＭＭＵＢＭ为基准模型，并通过两步区分性训练调整集内设备模型和
通用背景模型，提升模型区分能力．该方法对于３０种设备闭集识别的平均正确识别率为９０２３％；对于１５个集内和１５
个集外设备的测试，等错误率为１５１７％，集内平均正确识别率为９６６５％，验证了本文算法的有效性．
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１ 引言

随着篡改和伪造数字多媒体的广泛传播，引起了诸

多的安全问题和社会危害，为此数字多媒体取证技术得

到广泛的关注和应用［１，２］．设备来源识别技术是数字多
媒体取证技术中非常重要的组成部分，是对多媒体的来

源、真实性和可靠性进行验证的一门技术．现有的设备
来源识别技术主要集中在数字图像的设备识别领域，例

如相机［３］、打印机和扫描仪［４］等的来源识别，而录音设

备的识别研究却非常少．录音设备识别的目标是直接由
已获取的语音信号找到其中隐含的录音设备信息，从而

确定其录音设备，属于音频盲取证技术．大多数情况下
盲录音设备取证更符合实际情况，因此具有更好的实用

价值．录音设备识别有多方面的应用：在司法取证方面，
可验证数字音频证据来源的可靠性和真实性；在知识产

权保护方面，可协助打击盗版；也可验证数字音频的真

实性，如音频中包含多个录音设备信息或者所包含录音

设备信息出现不连续性，说明这段音频是经过人为编辑

的；针对说话人和语音识别中的信道不匹配，可用来检

测训练和识别时的设备信道信息，建立不同录音设备之

间的映射函数提高识别率．录音设备识别包含几个不同
层面的问题：录音设备类型的识别、录音设备品牌的识
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别、录音设备型号以及录音设备个体的识别，其中录音

设备类型如手机、录音笔、ＰＤＡ、ｍｐ３和 ｍｐ４等，录音设
备个体指某一台特定录音设备．

录音设备识别研究在国内外还处于起步阶段，相

关报道很少．ＣＫｒａｅｔｚｅｒ等［５］对四种麦克风的录音进行
了闭集分类识别，其特征为短时特征和Ｍｅｌ倒谱系数构
成的组合特征，并用朴素贝叶斯分类器在语音帧层面

上进行封闭集分类识别，四种麦克风的平均正确识别

率为６０％～７５％．该方法直接用语音信号提取设备特
征，易受说话人、文本、说话人情感等因素的影响，所提

特征反映的是混合音的特征，而不仅仅是录音设备特

征．因此，为避免其他因素的干扰，本文在静音的基础
上提取改进 ＰＮＣＣ特征作为设备特征，并利用两步区分
性训练获得具有区分性的设备模型．

２ 录音设备识别模型

由于不同录音设备中传感器和信号采集电路的差

异，产生不同的设备噪声，这些设备噪声混合在语音信

号中形成“机器指纹”［６］，提取了这种“机器指纹”就可

以进行录音设备识别，而这些“机器指纹”可以采用现

代的统计学方法和模式识别技术进行提取和识别．
２１ 基于两步判决的录音设备识别模型

首先，假定有 Ｎ个录音设备在系统中进行了注册，
对于一段来自特定录音设备 Ｄ的语音样本Ｓ，第一步则
要判决该样本和集内哪一个录音设备模型Λｎ（１≤ｎ≤
Ｎ）最接近，记Λｏｕｔ为集外反设备模型．记 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，
…，ｘＴ｝为语音样本 Ｓ的特征．那么第一步判决模型为：

Λ＝ａｒｇｍａｘ１≤ｎ≤Ｎ
ｐ（Ｘ／Λｎ） （１）

其中Λ为集内和观测样本 Ｘ最接近的模型．
第二步则要判决观测样本 Ｘ是否真正来自集内设

备模型Λ，即判断该样本是否来自集外，可将其归结

为一个基本的假设检验问题：

Ｈ０：观测样本 Ｘ来自于集内录音设备模型Λ；
Ｈ１：观测样本 Ｘ来自于集外录音设备模型Λｏｕｔ．
以上假设检验可通过一个似然度检测等价给出：

ｐ（Ｘ／Λ）
ｐ（Ｘ／Λｏｕｔ）

≥θ，接受 Ｈ０
＜θ，接受 Ｈ{

１
（２）

其中θ为预设判决阈值，ｐ（Ｘ／Λ）表示 Ｘ来自集
内设备模型Λ的概率，ｐ（Ｘ／Λｏｕｔ）表示 Ｘ来自集外录
音设备模型Λｏｕｔ的概率．
２２ 基于ＧＭＭＵＢＭ的录音设备基准模型

本文采用ＧＭＭＵＢＭ［７］建立录音设备的基准模型，
集外模型Λｏｕｔ则采用通用背景模型 ＵＢＭ建模．本文设
备通用背景模型ＤＥＶＵＢＭ（ＤＥＶ代表设备）建立方法如
图１，分别用两类常用麦克风（驻极式和电容式）数据训

练子设备模型合并成一个 ＤＥＶＵＢＭ，使得两类数据训
练出来的子模型保持平衡不偏向于某一类设备，同时

也可以降低计算复杂度减少训练时间．

在已获得的 ＤＥＶＵＢＭ上采用 ＭＡＰ［８］算法进行自
适应获得特定录音设备的基准模型ＤＥＶ－ＧＭＭ．
２３ 两步区分性训练模型

实际情况下从录音样本中获取的静音量有限，难

以获得准确描述设备空间分布的模型，使得 ＤＥＶＧＭＭ
跟ＤＥＶＵＢＭ非常靠近，各个设备模型之间的区分性很
小，在短训练和测试样本（２～２０ｓ）情况下的识别率不
高．因此本文将 ＧＭＭＵＢＭ作为设备基准模型，在其基
础上根据２．１节两步判决模型，采用两步区分性训练使
得集内各设备模型之间的分类误差最小，集内所有设

备模型和通用背景模型的确认误差最小．
２３１ 第一步区分性训练：最小分类误差训练［９］，调整

集内设备模型

此步训练的目的是调整集内的设备模型，使得各

集内设备模型之间的分类误差最小，训练时只采用集

内设备数据．首先，定义错误分类测度函数
ｄｎ（Ｘ／Λ）＝－Ｇ（Ｘ／Λｎ）

＋ｌｏｇ １
Ｎ－１∑ｊ≠ｎｅｘｐ｛η·Ｇ（Ｘ／Λｊ[ ]）｝

１
η，

１≤ｊ≤Ｎ （３）
其中，Λｎ是集内第ｎ个录音设备的模型，Ｇ（Ｘ／Λ）为观
测样本在ＧＭＭ模型上的对数似然度得分，

Ｇ（Ｘ／Λ）＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
ｌｏｇ∑

Ｍ

ｉ＝１
ωｉｐｉ（ｘｔ） （４）

Ｇ（Ｘ／Λｎ）代 表 正 确 分 类 的 对 数 似 然 度，

ｌｏｇ １
Ｎ－１∑ｊ≠ｎｅｘｐ｛η·Ｌ（Ｘ／Λｊ[ ]）｝

１
η代表其它可能错判

的对数似然度，当η→∞，式（４）可简化为：
ｄｎ（Ｘ／Λ）＝－Ｇ（Ｘ／Λｎ）＋ｍａｘ

ｊ≠ｎ
Ｇ（Ｘ／Λｊ），

１≤ｊ≤Ｎ （５）
为了方便求解，通过 Ｓ型函数将ｄｎ（Ｘ／Λ）进行归一化
平滑转换，获得损失函数，

ｌｎ（Ｘ；Λ）＝
１

１＋ｅ－αｄｎ（Ｘ／Λ）
（６）

其中α（α＞０）是 Ｓ型函数的斜率系数，当 ｄｎ（Ｘ／Λ）为
一个非常大的负值，损失函数 ｌｎ（Ｘ；Λｎ）趋近于０，表明
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分类正确．另一方面，当 ｄｎ（Ｘ／Λ）为一个正值，损失函
数介于０和１之间，则表示产生错误分类的似然度，即
惩罚因子．全局的损失函数可以定义为

Ｌ（Ｘ；Λ）＝∑
Ｎ

ｎ＝１
ｌｎ（Ｘ；Λ）δｎ（Ｘ） （７）

当观测数据 Ｘ由模型Λｎ产生时，δｎ（Ｘ）＝１，否则

δｎ（Ｘ）＝０．通过 ＧＤＰ方法［１０］，可将上述优化问题转换
为利用损失函数的梯度对设备模型进行自适应更新，

即

Λ
ｋ＋１＝Λｋ－λＬ（Ｘ；Λ）｜

Λ＝Λ
ｋ

（８）

其中，Λ模型初始值为基准设备模型，λ为学习系数，

Ｌ（Ｘ；Λ）为损失函数的梯度，ｋ为迭代次数．
２３２ 第二步区分性训练：最小确认误差训练，调整通

用背景模型

第二步区分性训练的目的是调整 ＤＥＶＵＢＭ，使得
所有集内设备模型和 ＤＥＶＵＢＭ的确认误差最小，训练
时采用集内和集外设备数据（Ｘｉｎ为集内数据，Ｘｏｕｔ为集
外数据）．根据式（２），确认录音设备是否为集外设备时
会产生两类错误（错误接受ＦＡ和错误拒绝ＦＲ），定义错
误确认测度函数：

ｄ０（Ｘ／Λ）＝－Ｇ（Ｘ／Λｎ）＋Ｇ（Ｘ／ΛＵＢＭ）－θ （９）
ｄ１（Ｘ／Λ）＝Ｇ（Ｘ／Λｎ）－Ｇ（Ｘ／ΛＵＢＭ）＋θ

＝－ｄ０（Ｘ／Λ） （１０）
与ＭＣＥ训练类似，通过 Ｓ型函数将错误确认函数

ｄｋ（Ｘ／Λ）（ｋ＝０，１）进行归一化平滑转换获得损失函数：

ｌ０（Ｘ；ΛＵＢＭ）＝
１

１＋ｅ－βｄ０（Ｘ／Λ）
（１１）

ｌ１（Ｘ；ΛＵＢＭ）＝
１

１＋ｅβｄ０（Ｘ／Λ）
（１２）

全局损失函数可以定义为

Ｌ（Ｘ；Λ）＝∑
Ｘ∈Ｘｉｎ

ｌ０（Ｘ；Λ）＋∑
Ｘ∈Ｘｏｕｔ

ｌ１（Ｘ；Λ） （１３）

同样采用ＧＤＰ方法［１０］，用损失函数的梯度对 ＤＥＶ
ＵＢＭ进行自适应，同时获得最优判决阈值
Λ
ｋ＋１
ＤＥＶＵＢＭ＝ΛｋＤＥＶＵＢＭ－γＬ（Ｘ；ΛＤＥＶＵＢＭ）｜ΛＤＥＶＵＢＭ＝Λ

ｋ
ＤＥＶＵＢＭ

（１４）
θ
ｋ
ｎ＝θｋ＋１ｎ －ρＬ（Ｘ；Λ）｜θ＝θｋｎ （１５）

２４ 集内和集外录音设备的识别与判决

第一步判决：采用对数似然度来计算输入语音数

据的得分，输入的未知设备样本在每一个设备模型上

都会获得一个得分，找出得分最高的模型

Λ＝ａｒｇｍａｘ１≤ｎ≤Ｎ

１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
ｌｏｇｐ（ｘｔ／Λｎ） （１６）

第二步判决：对式（２）进行等价转换，获得集内、集
外判决公式为：

Ω（Ｘ）＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
ｌｏｇｐ（ｘｔ／Λ）－∑

Ｔ

ｔ＝１
ｌｏｇｐ（ｘｔ／ΛＤＥＶＵＢＭ( )）

≥θ，Λ
＜θ，Λ{

ｏｕｔ
（１７）

３ 录音设备识别算法

语音中包含丰富的信息，例如说话人信息、文本信

息、情感信息等，设备信息很容易被其它信息所掩盖，

要单独从语音中提取出设备信道信息是非常困难

的［１１］．本文利用静音段进行设备识别，因为静音包含了
完整设备信息，且不受说话人、文本等信息的影响．并
在静音的基础上通过 ＰＮＣＣ特征［１２］提取设备特征．
３１ 静音检测

如图２所示，首先采用双门限法［１３］进行静音检测．
为了保证有足够长度的静音数据进行训练和识别（实

际的语音库中静音的长短差别很大），将相邻的不足５ｓ
的静音数据拼接起来构成时长不少于５ｓ的静音样本．

３２ 原始ＰＮＣＣ特征提取过程
如图３（ａ），ＰＮＣＣ包含前端处理、基于长时帧的背

景噪声估计、归一化处理、后端处理四个步骤．
３３ 改进的ＰＮＣＣ特征

虽然 ＰＮＣＣ利用长时帧分析有效地去除了背景噪
声的影响，但其中的一些处理方法同时去除设备和信

道噪声．因此本文对 ＰＮＣＣ进行了四个方面的改进，在
去除背景噪声的同时保留设备信息．
３３１ 预处理时不采用预加重

预加重是在语音信号数字化后进行的，处于数字

语音信号处理的最前端．预加重实际上是一个高通滤
波器，它的目的是抑制语音的低频部分，提升高频部

分，使得语音信号的频谱变得平坦，以便于频谱分析和

声道参数估计，对于语音识别、说话人识别等比较有

效．录音设备特征提取则主要关注设备信道信息，作者
前期工作显示录音设备信道信息相对于其它语音部分

变化缓慢，大部分处于信号的低频部分［１４］，而预加重会

抑制低频部分的信道信息，因此本文改进的 ＰＮＣＣ没有
采用预加重操作．
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３３２ 采用多级窗代替汉明窗

对语音信号进行短时分析时，需对语音信号进行

加窗操作．通常采用单个窗函数，而单个窗会引入不平
滑和频谱的失真，使得通过窗函数后的信号频谱估计

存在较大的方差［１５］，而多级窗则可以有效地保留大部

分频谱信息

Ｓ（ｆ）＝∑
Ｋ

ｊ＝１
φ（ｊ）∑

Ｔ

ｔ＝１
ｗｊ（ｔ）ｘ（ｔ）ｅ－ｉ２πｔｆ／Ｔ

２
（１８）

其中 ｗｊ（ｔ）为多级窗函数，φ（ｊ）为子窗权重系数，本文
采用正弦多级窗函数

ｗｊ（ｔ）＝ ２／（Ｔ＋１槡 ）ｓｉｎＴπｊＴ＋１ （１９）

φ（ｊ）＝
ｃｏｓ（２πｊＭ／２Ｔ）＋１

∑
Ｋ

ｊ＝１
ｃｏｓ（２πｊＭ／２Ｔ）＋[ ]１

（２０）

由图 ４可知，多级窗处理后的频谱比汉明窗更平
滑，频谱估计的方差更小，信号中设备信息的频谱损失

也会减小，有利于设备特征的提取．

３３３ 归一化Ｇａｍｍａｔｏｎｅ滤波器组
Ｇａｍｍａｔｏｎｅ滤波器组非常接近人耳的听觉特性，对

于加性背景噪声以及高斯白噪声有一定的抑制作

用［１２］．但是原始的 ＰＮＣＣ没有对 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ滤波器组进
行归一化处理，使得高频部分的权重比较高，使得低频

部分权重较低，而设备信息主要处于信号的低频部

分［１４］．本文对滤波器组每个通道进行归一化，提升了低
频部分的权重．本文归一化后 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ滤波器组如图
５所示．

３３４ 不采用倒谱均值归一化 ＣＭＮ
ＣＭＮ算法在每一个短时帧倒谱域上减去信道均值

响应，用来消除信道卷积噪声在倒谱域造成的影响．提
取设备特征的目标是要保留信号中设备信息，而原始
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ＰＮＣＣ中ＣＭＮ操作会去除部分信道信息，对于最后录音
设备信息的提取有较大影响，所以本文没有采用 ＣＭＮ
操作．
３４ 模型训练以及参数设定

本文改进的 ＰＮＣＣ是在 Ｋｉｍ的 ＰＮＣＣ工具箱［１２］以
及Ｓｌａｎｅｙ的听觉工具箱［１６］上实现的，多级窗是在 Ｋｉｎ
ｎｕｎｅｎ的工具箱［１５］上实现的，这三个工具箱都是基于
ｍａｔｌａｂ平台．另外，ＤＥＶＵＢＭ采用ＨＴＫ工具箱［１７］进行训
练，然后在 ｍａｔｌａｂ上实现 ＭＡＰ算法、ＭＣＥ以及 ＭＶＥ训
练，从而获得特定设备的模型．

采用 ＮＩＳＴ２００６数据库的 ＩＣＳＩ子库［１８］训练 ＤＥＶ
ＵＢＭ，包含有８种不同的麦克风信道和６１个说话人（２８
男３３女），共有 ２２２３段语音样本，每个样本时常约为
５ｍｉｎ．包含的８种麦克风型号如表１．

表１ ＮＩＳＴ２００６ＩＣＳＩ子库的８种麦克风

麦克风 型号 麦克风类别

Ｍ１ ＡＴ３０３５（ＡｕｄｉｏＴｅｃｈｎｉｃａＳｔｕｄｉｏＭｉｃ） 电容式

Ｍ２ ＭＸ４１８Ｓ（ＳｈｕｒｅＧｏｏｓｅｎｅｃｋＭｉｃ） 驻极式

Ｍ３ ＣｒｏｗｎＰＺＭＳｏｕｎｄｇｒａｂｂｅｒＩＩ 电容式

Ｍ４ ＡＴＰｒｏ４５（ＡｕｄｉｏＴｅｃｈｎｉｃａＨａｎｇｉｎｇＭｉｃ） 电容式

Ｍ５ ＪａｂｒａＣｅｌｌｐｈｏｎｅＥａｒｗｒａｐＭｉｃ 驻极式

Ｍ６ ＭｏｔｏｒｏｌａＣｅｌｌｐｈｏｎｅＥａｒｂｕｄ 驻极式

Ｍ７ ＯｌｙｍｐｕｓＰｅａｒｌｃｏｒｄｅｒ 电容式

Ｍ８ ＲａｄｉｏＳｈａｃｋＣｏｍｐｕｔｅｒＤｅｓｋｔｏｐＭｉｃ 驻极式

将 ＮＩＳＴ２００６的数据根据麦克风类型分成两组：电
容式（Ｍ１、Ｍ３、Ｍ４和 Ｍ７）和驻极式（Ｍ２、Ｍ５、Ｍ６和 Ｍ８），
将这两组语音样本分别训练６４个高斯的子 ＤＥＶＵＢＭ，
然后合并成１２８个高斯的ＤＥＶＵＢＭ．

本文 ＰＮＣＣ幂函数指数取 １／１７；Ｇａｍｍａｔｏｎｅ滤波器
组通道数取２４；ＭＡＰ中自适应系数取１６；ＭＣＥ区分性训
练α设为０４８，学习系数λ取０５５；ＭＶＥ区分性训练β
取０５２，学习系数γ和ρ取０６５．

对于闭集设备识别用平均设备正确识别率（ＡＣＣ）
做指标．对于集内和集外设备识别至少要两个指标表
示：用错误接受率（ＦＡＲ）和错误拒绝率（ＦＲＲ）来描述系
统所出现的错误，当 ＦＡＲ＝ＦＲＲ时，用等错误率（ＥＥＲ）
做识别指标；对于被判为集内的样本（只考虑集内被判

为集内的情况，因为集外被判为集内的情况在等错误

率中有所体现）也会出现被判决到集内错误设备的情

况，此时用集内正确识别率ＡＣＣ来表示．

４ 实验与结果

为了评估本文算法的有效性，选取了ＮＩＳＴ２００８ＳＲＥ
Ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔａｌ子库［１８］、ＴＩＭＩＴ［１９］、ＩＳＬＥ［２０］、８６３汉语普通话
连续语音库［２１］、ＣＡＤＣＣ［２１］五个数据库进行实验．这五个
数据库在录制时采用了不同的录音设备，将各数据库

中每种录音设备作为一个设备进行实验，这五个数据

库中所包含的录音设备信息以及从中提取的静音样本

数如表２．
表２ 选取数据库所包含的录音设备信息以及选取的实验样本

数据库 设备（麦克风＋采集设备） 数据编号 静音样本数

８６３语音库 Ｓｅｎｎｈｅｉｓｅｒ（＋ＤＥＬＬ声卡） Ｄ８６３ ８２３

ＣＡＤＣＣ ＣＲ７２２（＋创新声卡） ＤＣＡＤＣＣ １２２０

ＴＩＭＩＴ Ｐｒｅｓｓｕｒｅｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ＤＴＩＭＩＴ ７４４

ＩＳＬＥ ＫｎｏｗｌｅｓＶＲ３５６５ ＤＩＳＬＥ ７６７

ＮＩＳＴ２００８
ＳＲＥ

Ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔａｌ
子库

（ＵＳＢ声卡）

ＳｈｕｒｅＭＸ１８５Ｌａｖａｌｉｅｒ ＤＮＩＳＴ０１ ５６２

ＥｔｙｍｏｔｉｃＬｉｎｋＩｔ ＤＮＩＳＴ０２ ６２３

ＳｈｕｒｅＭＸ４１８ＳＰｏｄｉｕｍ ＤＮＩＳＴ０３ ５７９

ＣｒｏｗｎＰＺＭ６Ｄ ＤＮＩＳＴ０４ ５９３

ＡＴ３０３５ ＤＮＩＳＴ０５ ５４０

ＡｕｄｉｏＴｅｃｈｎｉｃａＰｒｏ４５ ＤＮＩＳＴ０６ ６９４

ＰａｎａｓｏｎｉｃＣａｍｃｏｒｄｅｒ ＤＮＩＳＴ０７ ６３５

Ｒ０ＤＥＮＴ６ ＤＮＩＳＴ０８ ５４９

ＡｃｏｕｓｔｉＭａｇｉｃ ＤＮＩＳＴ０９ ５７３

ＬｉｇｈｔｓｐｅｅｄＸＬＣ２０ ＤＮＩＳＴ１０ ６９５

在采用上述五个数据库的同时，作者也建立了一

个多录音设备数据库（ＭＲＤＳＤ，ＭｕｌｔｉＲｅｃｏｒｄｉｎｇＤｅｖｉｃｅ
ＳｐｅｅｃｈＤａｔａｂａｓｅ），该数据库的部分数据已由中文语言资
源联盟ＣＬＤＣ发布［２２］．有４０人参与了数据库的录制（１９
女，２１男），录制时采用了多个录音设备的组合，各个设
备的组合以及从中提取的静音样本数如表３．

表３ ＭＲＤＳＤ所采用的录音设备以及选取的实验样本

数据采集设备 采用麦克风 数据编号 静音样本数

Ｃｒｅａｔｉｖｅ声卡

Ｓｈｕｒｅ５６５ＳＤ ＤＣＲＥ０１ １３１６

ＳＯＭＩＣ ＤＣＲＥ０２ １３０２

ＳＯＮＹ ＤＣＲＥ０３ １３３１

ＳＡＭＳＵＮＧ ＤＣＲＥ０４ １３４２

ＳｅｎｎｈｅｉｓｅｒＰＸ９０ ＤＣＲＥ０５ １３３５

Ｒｅａｌｔｅｋ声卡

ＳｅｎｎｈｅｉｓｅｒＰＸ９０ ＤＲＥＡ０１ １３１５

ＳＯＭＩＣ ＤＲＥＡ０２ １３２７

ＳＡＭＳＵＮＧ ＤＲＥＡ０３ １３１５

三星录音笔

ＳｅｎｎｈｅｉｓｅｒＰＸ９０ ＤＳＡＭ０１ １３３４

ＳＯＭＩＣ ＤＳＡＭ０２ １３０７

ＳＡＭＳＵＮＧ ＤＳＡＭ０３ １３２９

索尼录音笔

ＳｅｎｎｈｅｉｓｅｒＰＸ９０ ＤＳＯＮ０１ １３４３

ＳＯＮＹ ＤＳＯＮ０２ １３２２

ＳＡＭＳＵＮＧ ＤＳＯＮ０３ １３３７

奥林巴斯录音笔
Ｓｅｎｎｈｅｉｓｅｒ ＤＯＬＹ０１ １３１３

Ｓｈｕｒｅ ＤＯＬＹ０２ １３２２
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实验时，每类设备中随机抽取４个样本作为训练数
据（训练的语音样本为２０ｓ左右），而其余的数据作为测
试数据（测试集的每个样本为５ｓ左右）．本文设计了三
组实验：

（１） 探索传感器和数据采集设备对设备识别的

影响：选取同种数据采集设备不同种麦克风的数据集

（ＤＣＲＥ０１～ＤＣＲＥ０５），同种麦克风不同数据采集设备
的数据集（ＤＣＲＥ０５、ＤＲＥＡ０１、ＤＳＡＭ０１、ＤＳＯＮ０１、Ｄ
ＯＬＹ０１）进行实验．

（２） 进行闭集设备识别实验，考察本文改进ＰＮＣＣ

特征和两步区分性训练方法的有效性，并进行不同特

征、不同模型、不同算法的比较．
（３） 进行开集识别实验，考察本文算法进行集

内、集外设备识别的有效性：将３０个录音设备分为三组
进行测试：５个集内和 ２５个集外、１５个集内和 １５个集
外、２５个集内和５个集外，随机进行分组．

实验１ 麦克风和数据采集设备对设备识别的影

响实验

实验设计（１）选取的９种设备数据的识别结果如表
４．

表４ 选取９种录音设备闭集识别实验（％）

模型 ＤＣＲＥ０１ ＤＣＲＥ０２ ＤＣＲＥ０３ ＤＣＲＥ０４ ＤＣＲＥ０５ ＤＲＥＡ０１ ＤＳＡＭ０１ ＤＳＯＮ０１ ＤＯＬＹ０１

ＤＣＲＥ０１ ９１．４６ １．５７ ２．５７ １．８３ ３．４８ ０ ０ ０ ０

ＤＣＲＥ０２ ２．４５ ９１．７３ １．２５ ２．３７ ０ ０ ０．０３ ０．０５ ０

ＤＣＲＥ０３ １．７６ １．９８ ９２．４５ １．２５ ３．１８ ０ ０ ０ ０

ＤＣＲＥ０４ ２．３７ １．８３ １．９０ ９１．５２ ０ ０ ０ ０ ０

ＤＣＲＥ０５ １．９６ ２．８９ １．８３ ３．０３ ９３．３４ ０ １．２６ ０ ２．８１

ＤＲＥＡ０１ ０ ０ ０ ０ ０ ９４．３５ ２．３２ ２．９６ ０

ＤＳＡＭ０１ ０ ０ ０ ０ ０ １．７３ ９４．３９ ０ ２．４５

ＤＳＯＮ０１ ０ ０ ０ ０ ０ ２．６５ １．４７ ９４．６３ ０

ＤＯＬＹ０１ ０ ０ ０ ０ ０ １．３７ ０．５３ ２．３６ ９４．７４

上述录音设备识别矩阵的对角线表示每类设备的

正确识别率，其他为错误识别结果，对９种录音设备的
平均正确识别率为９３１８％，说明本算法对录音设备识
别是有效的．其中ＤＣＲＥ０１～ＤＣＲＥ０５是同一声卡采集
的，ＤＣＲＥ０５、ＤＲＥＡ０１、ＤＳＡＭ０１、ＤＳＯＮ０１、ＤＯＬＹ０１为
同种麦克风采集的，说明麦克风和数据采集设备都能

够提供区分设备的信息．另外，表４中的阴影部分是错
误率产生的最主要地方，上半部分刚好是同种采集设

备的识别结果，下半部分刚好是同种麦克风的识别结

果，说明它们类内的错误率大于它们两类之间的错误

率．另一方面，相同麦克风不同采集设备的平均识别率
要高于相同采集设备不同麦克风识别的平均识别率，

说明数据采集设备能够提供更具区分性的设备信息．
实验２ 选取 ３０个设备的闭集识别实验，进行不

同特征、不同模型、不同算法的比较．
（１）不同特征实验：３０个设备的数据进行闭集设备

识别，首先考察不同特征的识别结果，分别对原始

ＰＮＣＣ、改进 ＰＮＣＣ、ＭＦＣＣ等进行比较（都是基于两步区
分性训练模型）．

如表５，本文改进ＰＮＣＣ的平均正确识别率比ＭＦＣＣ
提高了８７２％，比原始 ＰＮＣＣ提高了 ６８１％，是各特征
中识别率最高的，说明了本文改进 ＰＮＣＣ特征对设备识
别的有效性．同时，本文对 ＰＮＣＣ进行的四个方面的改

进使得识别率相比于原始 ＰＮＣＣ都有所提升，说明了本
文改进步骤的有效性．在这四个改进步骤中，ＣＭＮ和不
采用预加重对识别率的提升最为明显，说明了 ＣＭＮ和
预加重对设备信息的影响也最为明显．

表５ 不同特征的平均正确识别率ＡＣＣ（％）

不同特征 ３０个设备平均正确识别率（ＡＣＣ％）

本文改进ＰＮＣＣ ９０．２３

原始ＰＮＣＣ ８３．４２

原始ＰＮＣＣ＋不采用预加重 ８６．６３

原始ＰＮＣＣ＋多级窗处理 ８４．１５

原始ＰＮＣＣ＋滤波器组归一化 ８３．７４

原始ＰＮＣＣ＋不采用ＣＭＮ ８７．３５

ＭＦＣＣ ８１．５１

（２）不同模型实验：接下来的实验采用本文改进的
ＰＮＣＣ特征，但是采用不同设备模型进行３０个设备的闭
集识别，其结果如表６．

表６ 不同录音设备识别方法的比较（％）

不同设备模型 ３０个设备平均正确识别率（ＡＣＣ％）

区分性训练模型 ９０．２３

ＧＭＭＵＢＭ设备模型 ８７．５２

文献［５］中算法 ６０．４７
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本文的方法使得平均正确识别率提高了 ３０％左
右，文献［５］是将包含说话人语音的样本直接提取录音
设备特征，这样提取的特征会受到说话人信息、文本信

息等因素的影响．另一方面，在录音设备特别多的情况
下，文献［５］中所用朴素贝叶斯分类器难以建立具有区
分性的分类器．而本文的方法可以借助 ＧＭＭＵＢＭ提供
足够多的高斯数来建立多个设备的模型，并通过两步

区分性训练获得具有区分性的录音设备模型．两步区
分性训练模型和 ＧＭＭＵＢＭ相比，有２．７１％的提升，说
明本文的区分性训练方法有效．

实验３ 集内和集外的录音设备识别实验

针对实验设计（３）部分的分组分别进行实验，获得
的实验结果如表７．

表７ 不同录音设备识别方法的比较（％）

数据
ＥＥＲ（％）／ＡＣＣ（％）

ＧＭＭＵＢＭ模型 两步区分性训练模型

５内／２５外 １４．２７／９７．５７ １２．２５／９８．７３

１５内／１５外 １７．３８／９５．１４ １５．１７／９６．６５

２５内／５外 １８．９５／９１．８６ １６．２６／９３．３２

如表７，两步区分性训练对于集内和集外设备识别
的等错误率低于 １７％，说明本文算法对集内和集外设
备具有较好区分能力．而三组分组实验中两步区分性
训练模型都要优于ＧＭＭＵＢＭ模型，说明本文两步区分
性训练使得设备模型之间的区分性变大，分类误差变

小，因此集内的平均正确识别率都要比 ＧＭＭＵＢＭ高．
另一方面，采用最小确认误差训练，集内模型和通用背

景模型之间的距离变大，从而使得等错误率比 ＧＭＭ
ＵＢＭ小．因此，对于集内集外录音设备的识别，本文的
两步区分性训练模型有更好的识别效果．

５ 结论

本文提出了一种基于改进 ＰＮＣＣ特征和两步区分
性训练的录音设备识别方法，由于音频中的静音包含

了完整的设备信息，且不受说话人和文本等因素的影

响，因此从静音段提取改进的 ＰＮＣＣ特征，利用了 ＰＮＣＣ
的长时帧分析去除背景噪声对设备信息的影响．在模
型方面，以ＧＭＭＵＢＭ为基准模型，并通过两步区分性
训练调整集内设备模型和通用背景模型，提升模型区

分能力．第一步采用最小分类误差训练，调整集内设备
模型，使得集内各模型之间的分类误差最小；第二步采

用最小确认误差训练，调整通用背景模型，使得集内各

模型和通用背景模型的确认误差最小．实验表明，对于
３０种设备闭集识别的平均正确识别率为９０．２３％，与文
献［５］相比，性能提升了３０％；对于１５个集内和１５个集
外设备的测试，等错误率为 １５．１７％，集内正确识别率

为９６．６５％，验证了本文算法的有效性和可靠性．
对于录音设备辨识，本文的工作做了初步研究，只

获得一些初步的结果，对于算法的鲁棒性，还需要扩充

更多的录音设备数据做进一步的研究工作．另外，直接
从包含语音的音频中提取设备信息有着更好的现实意

义，这将是今后的一个研究方向．
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