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少样本数据下的语音深度伪造归因方法

刘石佳 1，闫晓金 1，任浩杰 1，苏兆品 1，2，3
1.  合肥工业大学 计算机与信息学院，合肥 230601； 2.  智能互联系统安徽省实验室 （合肥工业大学）， 合肥 230009； 3.  工业安全与

应急技术安徽省重点实验室（合肥工业大学），合肥 230009

摘 要： 目的　语音深度伪造归因是指通过捕捉不同语音合成模型生成语音时留下的独特模型特征，精准识别并

确认伪造语音来源的技术，不仅能为人工智能治理提供可解释性证据，也能推动 AI 语音行业的规范发展，倒逼平台

落实内容溯源与监管义务，已成为人工智能安全的研究热点之一。然而，已有方法存在特征提取能力不足、泛化性

能有限的问题，难以满足实际应用需求。方法　为此，本文提出一种少样本数据下的语音深度伪造归因方法（Low-

resource Audio Deepfake Attribution，LADAR），利用多层特征融合的特征提取策略与多原型学习机制，实现少样本数

据下的语音深度伪造精准归因。具体来说，首先构建基于多层特征融合的特征提取方法，通过可学习注意力权重聚

合预训练 Wav2Vec2-BERT 2. 0 模型的各层隐藏状态，并引入浅层偏置因子，将全局特征动态融合，生成强判别性的

模型嵌入表示；其次，设计多原型学习模块，为每类伪造方法生成多个原型向量以丰富类内多样性，提高识别准确

率；最后，分别在已知和未知语音伪造场景下验证 LADAR 方法的归因性能。结果　与已有方法相比，针对已知语音

伪造方法场景，LADAR 方法的准确率分别提升 35. 25%、26. 26%、9. 22% 和 5. 65%，F1 分数分别提升 38. 82%、

27. 42%、7. 23% 和 5. 74%；针 对 未 知 语 音 伪 造 方 法 场 景 ，LADAR 方 法 的 准 确 率 分 别 提 升 了 15. 80%、37. 51%、

10. 73% 和 10. 42%，F1 分数分别提升了 20. 29%、34. 17%、11. 40% 和 12. 33%；结论　对比实验结果表明，LADAR 方

法可有效解决语音深度伪造归因问题，具有较强的准确性和泛化性，可为司法取证、溯源追踪等实际场景提供了有

效的技术支撑。

关键词： 语音深度伪造归因；少样本学习；特征融合；多原型网络；音频鉴伪

Audio deepfake attribution under low-resource data conditions

Liu　Shijia1， Yan　Xiaojin1， Ren　Haojie1， Su　Zhaopin1，2，3

1.  School of Computer and Information Technology， Hefei University of Technology， Hefei230601 China； 2.  Intelligent Interconnected Sys⁃
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gency Technology（Hefei University of Technology）， Hefei230009 China

Abstract： Objective　Driven by rapid advances in deep learning， text-to-speech （TTS） and voice conversion （VC） tech⁃
nologies have achieved unprecedented improvements in audio naturalness， fidelity and diversity， enabling large-scale and 
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high-quality audio forgery.  However， the widespread abuse of such deepfake technologies has posed severe and persistent 
threats to personal privacy， social credibility and even national security， triggering urgent demands for effective audio deep⁃
fake countermeasures.  Existing research in this field mostly focuses on binary deepfake detection， which only judges 
whether an audio clip is forged but fails to identify the specific generation model or method behind the forgery.  In contrast， 
audio deepfake attribution （ADA） targets tracing the exact source of forged audio by extracting unique model-specific arti⁃
facts， offering interpretable evidence for AI content governance， supporting complete evidence chains for judicial foren⁃
sics， and promoting standardized supervision of the AI speech industry， thus emerging as a pivotal research hotspot in arti⁃
ficial intelligence security.  Nevertheless， current ADA approaches are plagued by prominent defects that hinder practical 
deployment： on one hand， most methods rely on single-layer or shallow handcrafted features， lacking sufficient feature 
extraction capability to mine deep semantic information and fine-grained differences between diverse forgery models； on the 
other hand， they exhibit extremely limited generalization ability， especially in low-resource few-shot scenarios with scarce 
annotated training samples and open-set scenarios involving emerging unknown forgery models， suffering from drastic per⁃
formance degradation and failing to adapt to the continuous iteration of speech synthesis technologies.  Therefore， this study 
aims to develop a high-performance audio deepfake attribution method suitable for low-resource conditions， with strong dis⁃
criminative ability for known forgery methods and reliable generalization for unknown forgery scenarios. Method　To bridge 
the aforementioned research gaps， this paper proposes a novel Low-resource Audio Deepfake Attribution （LADAR） method 
dedicated to few-shot learning scenarios， which integrates innovative multi-layer feature fusion and multi-prototype learning 
mechanisms to break through the bottlenecks of existing methods.  The core technical design is refined based on in-depth 
analysis of current mainstream attribution frameworks and their limitations.  First， a multi-layer adaptive feature fusion mod⁃
ule is built to leverage the powerful pre-training representation capability of Wav2Vec2-BERT 2. 0， a state-of-the-art self-
supervised audio model.  Instead of using single-layer hidden states as in traditional methods， this module assigns learnable 
attention weights to aggregate multi-layer hidden features， and introduces a shallow bias factor to enhance the sensitivity to 
subtle low-level forgery traces that are easily ignored by deep layers； meanwhile， a learnable gating mechanism is adopted 
to dynamically fuse attention-weighted pooling and average pooling， generating compact and highly discriminative model 
embedding representations with optimized intra-class compactness and inter-class separability.  Second， a K-means cluster⁃
ing driven multi-prototype learning module is designed to address the limitation of traditional single-prototype representa⁃
tion， which cannot cover the complex intra-class feature distribution of each forgery method.  By generating multiple repre⁃
sentative prototype vectors for each category， this module fully captures the feature variation patterns of the same synthesis 
model under different audio lengths， speakers and content conditions， strengthening the model’s robustness to sample vari⁃
ability.  Finally， the attribution performance of LADAR is systematically evaluated under two critical experimental setups： 
closed-set scenario with known forgery methods and open-set scenario with unknown forgery methods， to fully verify its 
effectiveness and generalization. Results　Comprehensive comparative experiments are conducted against several representa⁃
tive state-of-the-art audio deepfake attribution methods， and the quantitative results fully validate the superiority of the pro⁃
posed LADAR method.  In the closed-set scenario targeting known forgery models， the LADAR method achieves significant 
performance gains， with overall accuracy improved by 35. 25%， 26. 26%， 9. 22% and 5. 65% respectively compared with 
baseline methods， and the F1-score， a comprehensive metric balancing precision and recall， increased by 38. 82%， 
27. 42%， 7. 23% and 5. 74% correspondingly， reflecting its outstanding ability to accurately distinguish different known 
forgery methods.  In the more challenging open-set scenario involving unknown forgery models， which is highly consistent 
with real-world application environments， LADAR still maintains stable and efficient performance： its accuracy is 
enhanced by 15. 80%， 37. 51%， 10. 73% and 10. 42% respectively， and the F1-score is elevated by 20. 29%， 34. 17%， 
11. 40% and 12. 33% respectively compared with contrast methods.  The experimental results demonstrate that LADAR 
effectively alleviates performance deterioration caused by insufficient training samples and inconsistent feature distribution 
of unknown samples， solving the core pain points of weak generalization and poor fine-grained recognition in existing meth⁃
ods. Conclusion　The systematic experimental analysis confirms that the proposed LADAR method effectively addresses the 
key technical challenges in audio deepfake attribution， with remarkable advantages in accuracy， robustness and cross-

scenario generalization.  By optimizing the feature extraction pipeline and innovating the prototype learning mechanism， it 
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刘石佳，闫晓金，任浩杰，苏兆品 
少样本数据下的语音深度伪造归因方法

overcomes the inherent defects of insufficient feature mining and limited adaptability to unknown samples in traditional attri⁃
bution methods.  This method provides reliable， interpretable and efficient technical support for practical high-demand sce⁃
narios including judicial forensics， deepfake content source tracing， network audio supervision and national security 
defense， and also offers a feasible technical reference for other low-resource audio security tasks.  In the context of continu⁃
ous evolution of deepfake technologies， the LADAR framework can extend to new speech synthesis models， enabling sus⁃
tainable AI audio security governance.
Key words： Audio deepfake attribution； Few-shot learning； Multi-layer feature fusion； Multi-prototype network； Anti-
spoofing

论文引用格式论文引用格式：：Liu S J， Yan X J， Ren H J and 
Su Z P.  2026.  Audio deepfake attribution under low-

resource data conditions.  Journal of Image and Graph⁃
ics， XXXX：1-13 （刘石佳，闫晓金，任浩杰，苏兆品 .  
2026.  少样本数据下的语音深度伪造归因方法。中

国 图 象 图 形 学 报 ，XXXX：1-13）［DOI：10. 11834/
jig. 260150］

0　引 言

以文本转语音（Text-to-Speech，TTS）和语音转换

（voice conversion，VC）为代表的深度伪造技术在自

然 度 、逼 真 度 和 多 样 性 等 方 面 显 著 提 升（Li 等 ，

2025）（Xu 等，2024），而这些技术的滥用带来了严重

的安全隐患，对个人隐私安全、社会公信力、国家安

全构成了严峻威胁（Whittaker 等，2023）。

为应对语音深度伪造威胁，学术界已开展了大

量反欺骗研究，多聚焦在检测语音中是否存在伪造

内容（Yu 等，2024）（张国富等，2025）（刘斯鸿等，

2026）（张宇翔等 2025）（于佳祺等，2022）。然而，上

述方法虽然可判断语音是否存在伪造，却无法回答"
由哪种方法伪造"这一关键问题，限制了其在司法取

证、溯源等实际场景中的应用效能。

相 比 于 深 伪 检 测 ，语 音 深 度 伪 造 归 因（Audio 
Deepfake Attribution，ADA）可以识别虚假语音的伪

造方式，能够增强反欺骗系统的可解释性，满足司法

取证对证据链完整性的要求，具有更重要的实际

价值。

早期 ADA 研究假设测试样本来自训练阶段已

见过的模型，探索如何从伪造语音中提取独特的模

型特征。Müller 等人（2022）提出基于神经嵌入的攻

击者签名方法，利用循环神经网络进行聚类分析，用

于 语 音 伪 造 系 统 的 归 因 。 Neri 等 人（2022）提 出

ParalMGC 方法，融合 Mel 频率倒谱系数和伽马通滤

波器倒谱系数特征。Klein 等人（2024）提出两阶段

学习框架，可分类输入类型、声学模型和声码器。

Chhibber 等人（2024）提出基于可解释概率属性嵌入

的伪造语音表征方法（Explainable Probabilistic Attri⁃
bute Embedding，EPAE），设计了包含声学特征预测、

波形生成和说话人建模等维度的概率属性，可以实

现伪造检测和攻击归因任务。Phukan 等人（2025）
探究了多种语音预训练模型捕获韵律签名的能力，

发现 x-vector 表现最为优异。

然而，随着语音伪造新模型的不断涌现，上述方

法 却 难 以 取 得 有 效 的 结 果 。 为 此 ，Borrelli 等 人

（2021）率先开展未知语音伪造方法识别研究，提出

一套基于短期与长期预测痕迹的语音描述符，通过

提取不同阶数线性预测分析下的预测误差能量与预

测增益等手工特征，并可选地结合双相干特征，利用

随机森林或一类支持向量机进行分类。Salvi 等人

（2022）将多个语音伪造检测模型适配为归因分类

器，提出两种未知类处理策略：一是基于置信概率比

阈值，通过设定比值阈值拒绝未知样本；二是基于一

类支持向量机，利用已知类样本的置信度分布训练

判别模型，用于判断测试样本是否属于已知类别。

Bhagtani 等 人（2023）提 出 细 粒 度 合 成 语 音 归 因

Transformer 方 法（Fine-Grain Synthetic Speech Attri⁃
bution Transformer，FGSSAT），利用 Transformer 网络

提取 768 维嵌入表示，结合 t-SNE 降维与 HDBSCAN
进 行 无 监 督 聚 类 。 Zhang 等 人（2025）提 出 基 于

Transformer 的 t-vector 和 s-vector 表示方法，以子带对

数梅尔频谱图为输入，通过微调预训练 Transformer
生成嵌入向量 t-vector，再经线性层与 Sigmoid 激活投

影为置信度评分向量 s-vector，结合类别依赖阈值机

制 处 理 未 知 语 音 伪 造 归 因 场 景 。 Chhibber 等 人

（2025）提出零样本未知语音伪造归因框架，借鉴说
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话人验证的思想将语音嵌入与预注册的攻击样本进

行比对，采用 SSL-AASIST 架构与加性角度边际损失

函数训练攻击嵌入提取器，实现未知语音伪造场景

下的归因。Stan 等人（2025）提出无需训练的语音深

度伪造归因与域外检测方法（Training-free Attribu⁃
tion and Out-of-Domain Detection of Audio Deepfakes，

TADA），依托 k 最近邻与自监督学习模型的浅层特

征，实现高效的模型归因与检查点归因，同时完成域

外检测，在多语言语音深度伪造数据集上的模型归

因表现优异，检查点归因效果突出，域外样本检测也

取得了良好性能。

虽然上述工作取得了一定的进展，但仍存在如

下关键问题：

1）模型特征提取能力不足，难以充分挖掘伪造

模型中的深层语义信息无法有效表征不同伪造方法

间的细粒度差异。

2）对未知伪造模型的识别能力有限，难以应对

层出不穷的新型语音伪造技术。尽管近期研究尝试

引入自监督通用语音表征或借鉴声纹识别的零样本

验证框架（Stan 等，2025）（Chhibber 等，2025），但依

赖固定的预训练特征与统一距离阈值，在域外样本

特征分布差异较大时性能波动明显；后者则严重受

限于注册样本的数量与质量，难以同时兼顾已知类

的准确识别与未知类的有效拒识（Garg 等，2025）。

针对上述问题，本文提出一种少样本数据下的

语音深度伪造归因方法（Low-resource Audio Deep⁃
fake Attribution，LADAR），主要贡献如下：

1）在特征提取层面，设计多层特征融合模块，通

过可学习注意力权重聚合预训练模型各层隐藏状

态，并引入浅层偏置因子增强细粒度伪造痕迹感知

能力；构建全局特征聚合模块，以可学习门控参数动

态融合注意力池化与均值池化，克服单一池化策略

的表达局限；同时引入模型嵌入表示的生成模块，结

合 SELU 激活函数与残差连接生成强判别性嵌入表

示，提升类内紧凑性与类间可分性。

2）在识别层面，提出多原型学习模块，为每类伪

造方法生成多个原型向量建模其类内多样性，捕捉

同一生成方法在不同条件下的特征变化模式，克服

传统单原型表示难以覆盖复杂分布的局限，增强未

知语音伪造场景下归因鲁棒性。

1　语音深度伪造归因问题

语音深度伪造归因问题旨在通过捕捉不同语音

合成模型生成语音时留下的独特模型特征，以精准

识别并确认伪造语音模型，如图 1 所示。

首先，对于一个包含 C 种已知伪造方法的支持

集S = {(x i，y i ) |i = 1，2. . . . . . ，m}（通常 m = C × K，K

为每类样本数），每个语音样本 x i 及其对应的语音伪

造模型标签 y i 被输入嵌入网络，通过学习和训练获

得伪造模型的嵌入表示 fϕ(Ci )。通常会对同一方法

的所有支持样本特征进行逐元素求和或平均，得到

该方法的类原型特征 pc，以聚合该类别的共性信息。

对于待归因的查询语音 x，同样通过嵌入网络

提取其查询特征 fϕ(x)。随后，将查询特征 fϕ(x)与每

个已知伪造模型的嵌入表示 fϕ(Ci ) 通过关系网络

gψ( ⋅ )度量相似性，以获取查询语音与该伪造模型

的置信度。通过比较所有置信度，得分最高的类别

即被判定为查询语音的伪造来源。

值得注意的是，随着深度伪造技术的快速发展，

伪造模型迭代更新快，很难获取新出现模型的大量

样本，难以得到其准确的模型嵌入。为此，本文利用

已知伪造模型的大量样本训练特征提取网络，以准

确发现语音中的伪造模型细微差异；利用多原型网

络构建未知模型少量语音的原型空间，提高方法对

未知伪造模型的归因能力。

图 1　语音深度伪造归因方法

Fig.  1　Audio Deepfake Attribution Method
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刘石佳，闫晓金，任浩杰，苏兆品 
少样本数据下的语音深度伪造归因方法

2　LADAR方法

LADAR 方法整体框架如图 2 所示。

首先，基于 Wav2Vec2-BERT 2. 0 提取原始语音

的 24 层大模型特征，利用多层注意力融合模块对每

一层 Transformer 输出进行加权融合，将原始层特征

按归一化后的权重加权求和得到融合特征；然后，利

用全局特征聚合模块将融合特征进行池化，获取更

细微的模型特征，并进一步利用生成模块得到模型

的嵌入表示。在归因时，通过 K-means 聚类为每个

类别生成多个原型向量，通过计算正余弦相似度来

确定伪造模型，实现语音伪造归因。

2. 1　多层特征融合模块

自监督预训练语音模型的多层 Transformer 结构

编码了不同粒度的声学与语义信息：浅层特征侧重

于细粒度的时频细节与局部波形伪影，而深层特征

则 捕 获 全 局 结 构 及 高 级 语 义 信 息（Phukan 等 ，

2025）。然而，现有语音深伪检测与归因方法或仅依

赖单一层的输出（Stan 等，2025），或采用均匀加权等

简单聚合策略（Zhang 等，2024），未能充分挖掘并利

用不同层之间的特征互补性，限制了模型性能的提

升。针对上述问题，本文提出多层特征融合模块

（Multi-layer Feature Fusion，MFF）。

设预训练模型包含 L 层 Transformer 编码器，本

文采用 Wav2Vec2-BERT 2. 0 作为骨干网络，L = 24。

对于输入语音信号 x，模型输出各层隐藏状态 H =
{H ( )1，. . . ，H ( )L }，式中H ( )l ∈ RT × D 表示第 l 层的输出，

T 为时序长度，D = 1024 为隐藏维度。

基于上述分析，本模块引入一种基于注意力机

制的层级加权融合策略，旨在端到端地学习各层特

征对深伪检测任务的贡献权重。具体而言：

首先，为获得每层特征的全局表示，如公式（1）
所示，对第 l 层隐藏状态H ( )l ∈ RT × D 沿时间维度进行

平均池化。

h( )l = 1
T ∑

t = 1

T

H ( )l
t 。 （1）

随后，通过全连接层计算初始注意力分数，如公

式（2）所示，以捕捉各层特征与检测任务之间的相

关性。

α( )l = σ(Wah( l ) + ba ) （2）
式中，Wa ∈ R1 × D 和 ba 为可学习参数，σ ( ⋅ )表示 Sig⁃
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图 2　LADAR 方法总体结构图

Fig. 2　Architecture of LADAR
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moid 函数，将分数映射至［0，1］区间。

考虑到浅层特征对细粒度伪造伪影的敏感性已

被广泛验证（Phukan 等，2025），为引导模型更关注

这些具有先验重要性的层级，本文提出一种可学习

的浅层偏置机制，在初始注意力分数基础上，为预定

义的浅层集合S = {4，5，6}引入偏置因子 β( )l ，以增强

其对最终决策的影响，如公式（3）所示。

ᾶ( )l = α( )l + β( )l （3）
式中，β( )l 初始化为 0. 3 并参与端到端训练；对于其他

层，β( )l = 0。此举不仅将领域先验知识融入模型，也

为浅层特征提供了更灵活的贡献空间。

为保证各层权重构成有效的概率分布，如公式

（4）所示，对增强后的注意力分数进行归一化。

w( )l = ᾶ( )l

∑j = 1
L ᾶ( )j （4）

最终，各层隐藏状态按归一化权重加权融合，如

公式（5）所示，得到保留完整时序信息的联合表征。

F = ∑
l = 1

L

w( )l H ( )l （5）
式中，F ∈ RT × D 作为后续时序池化模块的输入，用

于捕获帧级依赖关系。

本模块的设计优势体现在自适应性、特征互补

性与先验引导的有机结合。具体而言，通过端到端

学习的注意力权重，模型能够根据输入样本的特征

分布动态调整各层的重要性，从而避免了人工选择

特定层的主观性与局限性；同时，该机制融合了浅层

的细粒度声学特征与深层的全局语义特征，充分利

用了预训练模型多层特征的异构信息，有效增强了

对多样化伪造模式的覆盖能力。此外，浅层偏置机

制将领域先验知识显式融入模型，在训练初期提供

有效的梯度引导，在加速收敛的同时提升了检测性

能，实现了数据驱动与知识驱动的协同优化。

2. 2　全局特征聚合模块

基于自监督学习的预训练语音模型输出的特征

天然携带时序维度，如何将变长时序特征压缩为固

定维度的表征向量，同时完整保留对伪造归因至关

重要的细粒度鉴别性信息，是亟待解决的问题。传

统方法通常采用单一的池化策略，如均值池化（Li 
等，2024）或注意力池化（Zhang 等，2024），但这些方

法各有局限性：均值池化虽然计算简单且对所有时

间步一视同仁，但可能淹没局部关键特征；注意力池

化虽能自适应地聚焦于重要时间步，但可能忽略全

局统计信息。针对上述问题，本文提出一种全局特

征聚合模块（Global Feature Aggregation， GFA）。该

模块融合注意力池化与均值池化的优势，并通过可

学习的门控机制自适应地调节两种池化策略的贡献

比例，从而实现局部显著性特征与全局统计特征的

有效融合。

GFA 模块包含两条并行的池化分支。第一条分

支为基于 Sigmoid 的加权注意力池化分支，通过学习

每个时间步的重要性权重实现对关键帧的自适应聚

焦。给定融合后的时序特征 X ∈ RB × T × D（式中 B 为

批处理大小，T 为时序长度，D = 1024 为特征维度），

首先通过一个全连接层计算每个时间步的注意力分

数 s = WaX + ba，式 中  Wa ∈ RD × 1 为 可 学 习 权 重 矩

阵，ba ∈ R1 为偏置项。随后通过 Sigmoid 激活函数将

注意力分数归一化至（0，1）区间，得到注意力权重

α = σ ( s)。最终，注意力池化结果通过加权平均计

算得到，如公式（6）所示。

hattn = ∑t = 1
T αt⊙x t∑t = 1
T αt + ϵ

（6）
式中，⊙ 表示逐元素乘法，ϵ = 10-8 为数值稳定系数。

第二条分支为均值池化分支，采用全局平均池

化策略[1，3]对时序维度进行简单平均操作，以捕获

输入特征的全局统计信息，如公式（7）所示。

hmean = 1
T ∑

t = 1

T

x t （7）
均值池化能够有效保留特征的整体分布特性，

对于捕获语音信号的长程依赖具有重要作用。

为了自适应地融合上述两条分支的输出，本文

设计了一种基于 Softmax 的可学习门控融合机制。

具体而言，定义可学习的门控参数 g = [ g1，g2 ]T，其

初始值设为 [ 0. 6，0. 4 ]T，表示初始时偏向注意力池

化。通过 Softmax 函数对门控参数进行归一化处理，

得到归一化门控权重，如公式（8）所示。

[ ĝ1,ĝ2 ]T = Softmax (g ) = é
ë
êêêê

eg1

eg1 + eg2
, eg2

eg1 + eg2

ù
û
úúúú

T

（8）
式中 ĝ1 + ĝ2 = 1，保证了两种池化结果的权重之和

为 1。最终的融合池化结果计算如公式（9）所示。

hpooled = ĝ1 ⋅ hattn + ĝ2 ⋅ hmean （9）
式中 hpooled ∈ RB × D 为最终的池化输出。门控参数 g

在训练过程中与网络其他参数联合优化，使模型能

6



J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

刘石佳，闫晓金，任浩杰，苏兆品 
少样本数据下的语音深度伪造归因方法

够根据具体任务自动学习两种池化策略的最优组合

比例。

注意力分支仅引入 D + 1 个参数（全连接层权

重和偏置），门控机制仅引入 2 个可学习参数，整体

参数量增加可忽略不计，但显著提升了时序特征聚

合的灵活性和有效性。通过门控机制的自适应学

习，模型能够在不同检测场景下动态调整局部显著

性特征与全局统计特征的融合比例，从而获得更具

鉴别力的时序表示。

2. 3　模型嵌入表示的生成模块

池化后的高维特征X需映射至低维嵌入空间以

用于分类。为实现这一目标，设计了一种模型嵌入

表示的生成模块（Embedding Generation，EG），以混

合时序池化输出的特征X ∈ RB × 1024 为输入，首先通

过批归一化与全连接层将维度压缩至 768，以降低

后续计算复杂度。随后，模块引入残差学习机制，通

过一个两层残差块对特征进行非线性变换，同时使

用残差投影将原始输入直接映射至同一维度，二者

相 加 后 经 全 连 接 层 输 出 最 终 的 512 维 嵌 入 特 征

E ∈ RB × 512。残差连接的引入使得模块在保持原始

特征有效信息的同时，能够学习更丰富的特征表示，

并有效缓解梯度消失问题，为后续的 AAMSoftmax 分

类提供高质量的输入嵌入。

2. 4　多原型学习模块

在未知语音伪造归因场景中，即使来自同一伪

造方法生成的语音样本，也可能因说话人变化、语义

内容不同或生成参数差异而表现出显著的类内多样

性。传统的单原型表示方法通常仅依赖类别中心进

行匹配，难以充分建模这种多样性分布，导致归因性

能受到限制。为解决这一问题，本文提出多原型学

习模块（Multi-prototype Learning， MPL），通过引入聚

类机制为每个类别生成多个原型向量，从而更精细

地刻画类内特征分布。

MPL 模块的处理流程包括以下步骤：首先，对于

每个伪造类别的参考样本，通过预训练特征提取器

和残差增强投影网络获取归一化的嵌入表示；接着，

对每类样本的嵌入向量执行 K-means 聚类，将其划

分为 K 个子簇，并计算各子簇的聚类中心；最后，对

所有聚类中心进行 L2 归一化，构成该类别的多原型

表示。在推理阶段，测试样本的嵌入向量与所有类

别的原型计算余弦相似度，并选取相似度最高的原

型所对应的类别作为最终的归因结果。

在基于聚类的原型选取任务中，每类样本的原

型个数 K 是影响聚类结构合理性与泛化能力的关键

参数。若 K 取值过小，则难以刻画类内样本的潜在

子结构；若 K 取值过大，则易产生单点簇或使聚类退

化为异常值检测，导致轮廓系数等内部评估指标

失真。

为科学确定 K 值，本文综合运用聚类有效性理

论与肘部法则。根据聚类有效性理论，最佳聚类数

的搜索范围应满足 K ≤ n，式中 n 为单类样本量

（于剑等，2002）。该约束可有效避免因 K 过大而导

致的过分割问题。

在候选 K 值范围内，采用肘部法则进一步确定

最优值（刘畅等，2021）。设某类别包含 n 个样本，将

其划分为 K 个子簇 C1，C2，…，CK，子簇 Cj 的聚类中心

为 μj，xi 为子簇 Cj 内的第 i 个样本点，则误差平方和

（Sum of Squared Errors， SSE）定义为：

SSE = ∑
j = 1

K ∑
xi ∈ Cj

 xi - μj

2
（10）

当 K 从 a 增加至 b = a + 1 时，相邻 K 值的 SSE 
下降率（SSE Decreasing rate）计算如下：

SSE Decreasing rate = SSE (a ) - SSE (b)
SSE (a ) × 100%（11）

该指标反映了增加一个原型对聚类误差的边际

改善程度。随着 K 增加，SSE 通常呈下降趋势，但下

降率逐渐减小。当相邻 K 值间的 SSE 下降率出现显

著衰减时，表明继续增加原型数的边际收益已有限，

此时的 K 即为最优原型个数。

3　实验结果与分析

为全面评估 LADAR 模型的归因性能，本文设计

了两组递进式实验：1）已知语音伪造模型归因实验，

测试集中的所有伪造类型均在训练集中出现过。本

实验旨在评估 LADAR 模型在类别完备条件下的归

因性能，作为归因任务的基础性能基准。2）未知语

音伪造模型归因实验，训练集与测试集的伪造语音

类别互不相交，测试集中的所有伪造类型均未在训

练集中出现。本实验旨在评估 LADAR 模型在面对

未见伪造模型时的归因泛化能力。

将 LADAR 方 法 与 领 域 内 效 果 出 色 的 EPAE
（Chhibber 等 ，2024）、TADA（Stan 等 ，2025）、SLS
（Zhang 等，2024）、SSL（Tak 等，2022）方法进行对比。
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其中， EPAE（Chhibber 等，2024）和 TADA（Stan 等，

2025）是专为欺骗语音归因任务设计的方法，EPAE 
构建可解释概率属性嵌入结合决策树实现归因，

TADA 基于预训练 SSL 模型与 kNN 实现无训练的

跨数据集归因及域外检测，除此以外，可实现难度更

高的检查点归因；对于 SLS（Zhang 等，2024）和 SSL
（Tak 等，2022），二者原为二分类声伪检测模型，因

基于预训练自监督模型的特征提取机制具备极强泛

化性，对未知攻击算法和领域失配场景均表现出优

异的检测性能，所以选择它们作对比。为适配多分

类归因任务，将其后端分类器替换为对应类别数的

全连接层，并采用 AAMSoftmax 损失函数进行优化，

分类决策基于余弦相似度计算。

3. 1　数据集与实验设置

从 Codecfake 数据集（Xie 等，2025）中随机抽取

真实语音（real）及 F01 至 F06 六类伪造语音各 10，

000 条，并采用 f5、fishspeech、gptsovits 三种 TTS 方法

以及 rvc、svc 两种 VC 方法合成的数据各 5，000 条数

据，构建包含真实语音与多种伪造类型的综合数据

集。按 3：1 的比例将上述数据划分为训练集与测

试集。

针对已知语音伪造方法的测试，选取 f5、svc、

fishspeech 三种类型，各收集与训练集不重叠的 1，

000 条数据。从每类的 1，000 条中随机抽取 10 条作

为支持集，其余 990 条作为测试集。

针对未知语音伪造方法的测试，数据由三部分

构成：其一为 cosyv2、seedvc 两种方法合成的 4990 条

语音数据，其二为从 Codecfake 数据集（Xie 等，2025）
的 F07 类别中随机抽取 4，990 条；其三为从 Speech⁃
Fake 数据集（Huang 等，2025）的 hifiGAN、StarGAN、

VITS 三种伪造类型中随机抽取的 4，990 条语音。为

支持未知伪造语音归因判别，分别从上述三类未知

伪造数据中额外抽取 10 条语音构建支持集。需说

明的是，第一类未知伪造数据（cosyv2 与 seedvc）为

独立合成生成，与测试数据中的同源样本无任何交

叉；第二类与第三类未知伪造数据（Codecfake F07 及

SpeechFake）亦 确 保 参 考 集 与 测 试 集 之 间 无 样 本

重叠。

以上数据集，语音采样率为 64600HZ，所有方法

代码均基于 python 实验，在配备 RTX4090D、60GB、

ubuntu20. 04 服务器上进行。选用 ACC、precision、

F1-score、recall 作为模型性能的评价指标。

3. 2　参数选择

在本文语音伪造模型归因实验的支持集中，共

包 含 六 种 语 音 伪 造 模 型 ：cosyv2、seedvc、hifiGAN、

StarGAN、VITS、F07。每类样本量 n = 10。根据聚类

有效性理论，最佳聚类数的搜索范围应满足 K ≤ n

（于剑等，2002），代入得 K ≤ 10 ≈ 3。因此，本文

将有效 K 值范围限定为{1，2，3 }。
在此基础上，采用肘部法则确定最优 K 值（刘畅

等，2021）。对每个候选 K，按公式（10）计算各类别

内嵌入向量的 SSE，并按公式（11）计算相邻 K 值的 
SSE 下降率，结果如图 3 和图 4 所示。

实验结果表明，SSE 随 K 增加呈下降趋势，但相

邻 K 值之间的下降收益逐渐减弱。具体而言，K =
1 → 2、K = 2 → 3 和 K = 3 → 4 的 SSE 下降率分别

为 29. 84%、27. 24% 和 22. 69%。 其 中 ，K = 3 → 4
的下降率较 K = 2 → 3 进一步降低了约 4. 55 个百

图 3　不同原型个数 K 对应的总误差平方和

Fig. 3　Total SSE for different numbers of prototypes K

图 4　不同原型数量下的 SSE 下降率曲线

Fig. 4　SSE Decrease Rate Curve
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刘石佳，闫晓金，任浩杰，苏兆品 
少样本数据下的语音深度伪造归因方法

分点，下降收益的衰减幅度明显增大，表明当 K 超

过 3 后，继续增加原型数所带来的边际收益显著递

减。综合样本量约束与肘部法则分析，本文最终选

取 K = 3 作为每类样本的原型个数。

3. 3　对比实验分析

3. 3. 1　已知语音伪造模型归因实验

已知语音伪造模型归因实验结果如图 5 所示。

在已知伪造场景下，所有类别在训练阶段均已见过，

本文 LADAR 方法在四个评价指标上均取得了最优

性能。

与已有方法相比，LADAR 方法的 ACC 分别比

TADA（Stan 等 ，2025）、EPAE（Chhibber 等 ，2024）、

SSL（Tak 等 ，2022）、SLS（Zhang 等 ，2024）提 升 了

35. 25%、26. 26%、9. 22% 和 5. 65%，Precision 分别提

升了 34. 65%、18. 68%、4. 61% 和 5. 19%，F1-score 分

别提升了 38. 82%、27. 42%、7. 23% 和 5. 74%，Recall
分别提升了 35. 25%、26. 26%、9. 22% 和 5. 65%。

值 得 注 意 的 是 ，EPAE（Chhibber 等 ，2024）和

TADA（Stan 等，2025）方法在本数据集的已知语音伪

造 方 法 场 景 下 表 现 较 差 ，准 确 率 仅 为 73. 67% 和

64. 68%。这主要是因为 EPAE 方法依赖于人工设计

的属性嵌入，其属性定义和分类器训练均基于特定

的伪造模型结构，比如：声学特征预测器、声码器类

型等，具有较强的先验依赖性，不适用数据集里面的

f5、fishspeech 和 svc 伪造方法。TADA（Stan 等，2025）

需要大量的支持集数据支撑，在支持集样本少，仅为

10 条的情况下，归因效果大幅下降。而 SSL（Tak 等，

2022）和 SLS（Zhang 等，2024）两种方法均取得了较

好的性能，其中 SLS（Zhang 等，2024）通过敏感层选

择机制达到了 94. 28% 的准确率，但仍低于本文方

法 5. 65%，说明单纯的层加权聚合策略难以充分挖

掘多层特征的互补性。

本文 LADAR 方法在已知语音伪造方法归因任

务中表现出显著优势，图 6 和表 1 分别为 LADAR 在

f5、fishspeech 和 svc 三种类别上的混淆矩阵和具体

检查结果。

每类各 990 条测试样本，共计 2970 条。其中，

f5 和 svc 的类别准确率与 Recall 均达到 100%，表明

模型对这两个类别实现了完全正确的识别；fish⁃
speech 的 Precision 为 100%，即所有被预测为 fish⁃
speech 的样本均判别正确，其 2 条误分类样本被分

别归入 f5 和 svc。整体来看，LADAR 在已知伪造方

法之间表现出较强的类间区分能力，其少量误差主

要来自 fishspeech 类中的个别边界样本。

这是因为 LADAR 通过多层特征融合模块能够

有效聚合预训练模型各层的特征表示，结合浅层偏
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（a）　准确率
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（c）　F1 分数
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（b）　精确率
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（d）　召回率

（（a）ACC；（b）Precision；（c）F1-score；（d）Recall）
图 5　已知语音伪造模型归因结果

Fig. 5　Attribution results on known audio

图 6　已知场景下 LADAR 的混淆矩阵

Fig. 6　Confusion matrix of LADAR in known scenarios
表1　已知伪造方法归因的分类性能

Table 1　Known forgery classification performance

Method
f5
fishspeech
svc
macro avg

ACC
100.000%

99.798%
100.000%

99.933%

Precision
99.899%

100.000%
99.899%
99.933%

Recall
100.000%

99.798%
100.000%

99.933%

f1-score
99.950%
99.899%
99.950%
99.933%

9



J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

J I
G

中国图象图形学报版权所有

置机制增强对细粒度伪造痕迹的捕获能力；同时，全

局特征聚合模块能够自适应地融合注意力加权池化

与均值池化的优势，充分挖掘时序特征中的判别性

信息；模型嵌入表示的生成模块进一步提升了嵌入

表示的类内紧凑性和类间可分性，从而实现了更精

准的伪造识别。

进一步，已知语音伪造模型归因的支持集样本

在特征空间中的分布如图 7 所示。通过 t-SNE 降维

将高维嵌入特征可视化到二维平面，可以观察到各

类别样本形成了明显的聚类结构。每个类别通过

K-Means 算法提取 3 个原型中心（大星号标记），体现

了多原型聚类表示模块捕获类内多样性的能力。不

同类别之间边界清晰，表明模型学习到了具有良好

区分性的特征表示，已知语音伪造模型归因准确率

达到 99. 933%。

3. 3. 2　未知语音伪造模型归因实验

未知语音伪造模型归因实验结果如图 8 所示。

在未知伪造场景下，测试集中包含训练阶段未见过

的 伪 造 类 型（cosyv2、seedvc、hifiGAN、StarGAN、

VITS、F07），用于评估模型对同类别中未见伪造方

法的泛化能力。

与已有方法相比，LADAR 方法的 ACC 分别比

EPAE、SSL、TADA、SLS 提 升 了 15. 80%、37. 51%、

10. 73% 和 10. 42%，Precision 分别提升了 16. 25%、

29. 46%、11. 87% 和 11. 47%，F1-score 分 别 提 升 了

20. 29%、34. 17%、11. 40% 和 12. 33%，Recall 分别提

升了 15. 62%、37. 51%、10. 73% 和 10. 42%。

本文 LADAR 方法在未知语音伪造方法归因场

景下具有更强的泛化能力，混淆矩阵如图 9 所示。

这是因为 LADAR 基于嵌入相似度的未知语音伪造

方法归因框架通过与参考原型的余弦相似度进行最

近邻分类，能够有效捕获不同伪造方法之间的语义

相似性，从而对同类别中的未见伪造类型实现准确

归因；同时，多层特征融合模块学习到的特征表示具

有更强的泛化性，能够提取到不同伪造方法共有的

类别级特征。

相较于已知语音伪造归因场景，所有方法在未

知场景下的性能均有所下降，这符合预期，因为未见

伪造类型的特征分布与训练数据存在差异。然而，

本文方法的性能下降幅度最小，ACC 从 99. 93% 降

至 81. 62%，下 降 18. 31 个 百 分 点 ，而 SSL（Tak 等 ，

2022）方法的性能下降最为显著（ACC 从 90. 71% 降

图 7　已知语音少样本特征的 t-SNE 可视化

Fig. 7　t-SNE of Few-Shot Features on Known Audio
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（a）　准确率
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（c）　F1 分数
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（b）　精确率
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（d）　召回率

（（a）ACC；（b）Precision；（c）F1-score；（d）Recall）
图 8　未知语音伪造模型归因结果

Fig. 8　Attribution results on unknown audio

图 9　未知场景下 LADAR 的混淆矩阵

Fig. 9　Confusion matrix of LADAR in unknown scenarios
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刘石佳，闫晓金，任浩杰，苏兆品 
少样本数据下的语音深度伪造归因方法

至 44. 11%，下降 46. 60 个百分点），表明 SSL（Tak 等，

2022）方法对训练数据的过拟合较为严重。TADA
（Stan 等，2025）和 SLS（Zhang 等，2024）方法在未知

语音伪造方法归因场景下的表现相近（ACC 分别为

70. 89% 和 71. 20%），但均明显低于本文方法，说明

仅依赖预训练特征或简单的层选择机制难以有效应

对分布偏移问题。本文方法通过全局特征聚合策略

和模型嵌入表示的生成，有效提升了模型对未见类

别的泛化能力。

未知场景下 6 类语音支持集样本的特征分布如

图 10 所示，其中包含训练时已见类别和未见类别。

通过 t-SNE 可视化可见，多原型聚类有助于改善类

间可分性并压缩类内散布，例如在 seedvc 与 cosyv2
边缘区域、F07 与 StarGAN 边缘区域，传统单一原型

聚类方法易导致类内距离较大、类间边界模糊，从而

影响归因准确率。每个类别的 3 个原型中心（大星

号）大致分布于对应聚类区域，表明多原型表示能够

在一定程度上增强对类内特征变化的覆盖能力。上

述分布反映出该模型在未知语音伪造方法归因场景

下展现出一定的特征区分能力。

3. 4　模块有效性实验

在本文模型中，MFF、GFA、EG 和 MPL 为核心模

块。本小节采用同一模型在已知和未知语音伪造情

景下分别验证模块有效性，将依次单独去除 MFF、

GFA、EG 和 MPL 来验证每个模块的有效性，实验结

果如图 11 所示，其中/表示去除对应模块的模型。

在已知语音伪造情景下，由图 11 可以看出，相

比 于 完 整 模 型 LADAR，去 除 MFF 后 ，ACC 降 低 了

2. 19%，Precision 降 低 了 2. 12%，F1-score 降 低 了

2. 20%，Recall 降低了 2. 19%；去除 GFA 后，ACC 降

低了 1. 48%，Precision 降低了 1. 47%，F1-score 降低

了 1. 48%，Recall 降低了 1. 48%；去除 EG 后，ACC 降

低了 0. 17%，Precision 降低了 0. 16%，F1-score 降低

了 0. 17%，Recall 降低了 0. 17%；去除 MPL 后，ACC
降低了 0. 03%，Precision 降低了 0. 03%，F1-score 降

低了 0. 03%，Recall 降低了 0. 03%。

MFF 能够自适应地融合预训练模型不同层的特

征表示，通过可学习的层权重和浅层偏好机制，有效

捕获从低级声学特征到高级语义特征的多层次伪造

痕迹；GFA 通过均值池化捕获全局统计信息，通过注

意力池化关注关键时间步特征，门控机制动态调节

两者贡献比例，实现优势互补，对模型性能影响最为

显著；EG 通过残差连接和非线性变换，有效精炼特

征表示，增强特征的判别性和鲁棒性；MPL 通过多个

聚类中心捕获类内多样性，提升已知语音伪造场景

下的鲁棒性与准确率。因此，MFF、GFA、EG 和 MPL
模块对本文模型的已知语音伪造方法归因性能均至

关重要。

在未知语音伪造情景下，由图 12 可以看出，相

比 于 完 整 模 型 LADAR，去 除 MFF 后 ，ACC 降 低 了

22. 58%，Precision 降 低 了 20. 34%，F1-score 降 低 了

23. 56%，Recall 降低了 22. 58%；去除 GFA 后，ACC
降 低 了 26. 40%，Precision 降 低 了 30. 82%，F1-score
降低了 29. 64%，Recall 降低了 26. 40%；去除 EG 后，

图 10　未知语音少样本特征的 t-SNE 可视化

Fig. 10　t-SNE of Few-Shot Features on Unknown Audio
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（a）　准确率
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（c）　F1 分数
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（b）　精确率
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（d）　召回率

（（a）ACC；（b）Precision；（c）F1-score；（d）Recall）
图 11　已知情景下模块有效性结果

Fig. 11　Results of module effectiveness in known scenarios
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ACC 降 低 了 7. 48%，Precision 降 低 了 7. 55%，F1-

score 降低了 8. 44%，Recall 降低了 7. 48%；去除 MPL
后，ACC 降低了 1. 64%，Precision 降低了 1. 27%，F1-

score 降低了 1. 85%，Recall 降低了 1. 64%。

在未知语音伪造场景下，各模块的影响程度与

已知语音伪造场景存在显著差异，GFA 在未知语音

伪造场景下影响最为显著，去除后性能骤降超过

26%，表明全局统计信息与关键时间步特征的动态

融合对于识别未见过的伪造方法尤为关键；MFF 同

样表现出极强的重要性，去除后性能下降超过 22%，

说明多层次伪造痕迹的自适应融合在面对新型伪造

技术时能够提供更全面的判别依据；EG 去除后性能

下降约 7. 5%，残差连接和非线性变换所带来的特征

精炼能力对未知语音伪造方法归因泛化同样不可或

缺；MPL 通过多聚类中心捕获类内多样性的机制为

未知语音伪造方法归因泛化提供了贡献，在原有单

中心的方法基础上提升稳定。

4　结 论

为解决现有语音深度伪造归因方法特征提取能

力不足、未知伪造模型识别能力有限，难以适配少样

本场景的关键问题，本文提出了一种 LADAR 的端到

端归因模型。首先，构建了多层特征融合、全局特征

聚合与多原型学习相结合的归因框架，通过可学习

注意力权重融合 Wav2Vec2-BERT 2. 0 不同层隐藏

状态，引入浅层偏置因子增强底层伪造痕迹感知能

力，利用门控机制融合注意力池化与均值池化生成

具有较强判别性的模型嵌入表示，并通过多原型学

习刻画同一伪造方法的类内差异。对比实验结果表

明，相比依赖固定特征、统一阈值或单原型表示的方

法，LADAR 方法能够更充分地提取细粒度伪造源特

征，更好地覆盖类别内部复杂分布，在少样本条件下

具有更好的归因准确性和泛化能力。

需要注意的是，本文 LADAR 方法仍存在一定局

限。当不同伪造方法采用相似声学模型、声码器或

训练数据时，其伪造痕迹可能较为接近，导致模型对

同源或近源方法的细粒度区分能力仍有限。此外，

少样本场景下原型质量易受参考样本数量和代表性

影响，可能造成部分未知类别归因结果波动。这将

是我们下一步研究的重点。
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（a）　准确率
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（c）　F1 分数
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（b）　精确率
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（d）　召回率

（（a）ACC；（b）Precision；（c）F1-score；（d）Recall）
图 12　未知情景下模块有效性结果

Fig. 12　Results of module effectiveness in unknown scenarios
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