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摘要—我们介绍了一种后训练方法，通过弥合通用预训练
和领域特定微调之间的差距，使自监督学习（SSL）模型适应
于深度伪造语音检测。我们提出了 AntiDeepfake 模型系列，
这些模型是使用一个包含超过 56,000小时真实语音和 18,000
小时具有各种伪影的语音的大规模多语言语音数据集开发的后
训练模型。实验结果显示，这些后训练模型已经表现出对未见
过的深度伪造语音的强大鲁棒性和泛化能力。当它们进一步在
Deepfake-Eval-2024数据集上进行微调时，这些模型始终超
越不使用后训练的现有最先进的检测器。模型检查点 1 和源代
码 2 在线可用。

Index Terms—训练后，深度伪造检测，语音

I. 介绍

自监督学习（SSL）显著推动了深度伪造语音对策
（CMs）的发展和性能 [1]–[3] 。在深度伪造检测中，SSL
模型用作特征提取模块，并通常通过自我监督目标在数
千小时的语音数据上进行预训练，以使其能够生成泛化
能力强、有力的潜在表示，这些表示已被证明在解决下
游任务方面非常有效 [4]–[8] 。
然而，自我监督的目标与深度伪造检测中的目标不

同，在深度伪造检测中，主要目标是区分真实的语音
（即由真人发声的语音）和带有伪影的语音。因此，从
预训练 SSL模型中提取的表示通常会在每次针对每个
深度伪造数据集 [1], [3], [9], [10]进行微调阶段使用特
定领域的数据进一步优化。然而，为许多深度伪造数据
集中的每一个学习这样的有意义的表示是资源消耗的。
还有各种新的深度伪造检测任务，如部分伪造 [11], [12]
和源追踪 [13], [14]，因此单独为这些任务之一学习有意
义的表示是低效的。是否有可能从现有的 SSL模型创
建一个新的基础模型，以提取更适合深度伪造检测的判
别性表示？

1Zenodo:https://doi.org/10.5281/zenodo.15580542
Hugging Face:https://huggingface.co/nii-yamagishilab

2GitHub:https://github.com/nii-yamagishilab/AntiDeepfake

为了实现这一目标，我们采用训练后，在初始自监
督学习和最终优化 [15]–[17]之间的关键步骤。这个额
外的训练阶段帮助我们更新 SSL模型，使其更容易获
得各种深度伪造数据集及相关任务中有用的表现形式。
虽然预训练和后训练都使用了大量语音数据，但在数据
类型和目标上存在显著差异（图 1）。建议的后训练使
用真实的语音，并且更重要的是，多种带有瑕疵的语音
类型（合成语音、转换语音、编码语音、恢复语音、编
解码器语音等）。我们还引入了一个判别性目标，以便
使表现形式更适合检测带有瑕疵的语音。虽然后训练和
微调都旨在适应特定任务的模型，但在范围和目的上存
在显著差异。后训练在大规模多样化的数据集上进行，
并旨在为模型配备与领域无关的表现形式 [16]。另一方
面，微调则在一个狭窄的小目标数据集上进行，专注于
仅优化该特定领域的性能。

在这项工作中，我们开发了AntiDeepfake模型，一
系列用于深度伪造检测的后训练基础模型，使用了一个
包含超过 56,000小时的真实语音和 18,000小时带有各
种伪影语音的大规模语音数据集，涵盖了一百多种语
言。我们将 74,000小时的语音数据应用于基于 wav2vec
2.0 [4], [18], [19]和 HuBERT [5]的 SSL模型，并进行
了不同大小的后训练。我们开展了两种类型的实验并发
现，这些经过后训练的模型在没有微调的情况下已经表
现出强大的稳健性和对未见深度伪造语音的泛化能力。
此外，当它们进一步在 Deepfake-Eval-2024数据集 [20]
上进行微调时，这些模型始终超越了那些不使用后训练
的现有最先进的检测器。

II. 相关工作

A. 语音自监督学习模型

流行的语音 SSL 模型包括 wav2vec 2.0 [4], [18],
[19] 和 HuBERT [5]。wav2vec 2.0 架构利用多层卷积

https://doi.org/10.5281/zenodo.15580542
https://huggingface.co/nii-yamagishilab
https://github.com/nii-yamagishilab/AntiDeepfake
https://arxiv.org/pdf/2506.21090v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2506.21090v1
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图 1: 提出的深度伪造相关任务的后训练流程。

编码器将原始语音波形处理成深度特征表示，并使用
Transformer [21]捕捉整个序列的上下文信息。该模型
通过预测随机掩码输入中的潜在语音表示进行自监督
预训练。HuBERT也利用了整个序列的上下文信息，并
预测来自被掩码语音区域对应语音特征的 k-means聚
类索引。然而，这些自监督目标并没有设计用来区分真
实的语音和深度伪造的语音，因此从根本上与深度伪造
检测的目标不同。

B. 使用 vocoded 语音训练 SSL 模型

之前的尝试是为深度伪造检测训练 SSL模型。例
如，[22] 提出了使用在几种类型的编码语音上训练的
SSL模型，并利用原始 SSL表示和在编码语音上训练的
SSL表示之间的差异进行深度伪造检测。虽然该方法的
有效性得到了确认，但使用两个 SSL模型进行特征提
取或提炼两个 SSL模型之间差异到学生模型的方法要
么是低效的，要么是复杂的 [22]。

III. 深度伪造检测的后训练

A. 训练集

训练后阶段是一种监督学习，旨在通过让模型接触
各种伪影类型来适应深度伪造检测的 SSL模型。为此，
我们为训练后阶段整理了一个多样化的训练集。如表 I
所示，我们的训练集结合了来自 27个公开来源和两个
自生成数据集的语音文件。这些来源根据伪影类型进行
了分类：

1) 包含生成的深度伪造语音的数据集: 我们收集
了深度伪造检测社区常用的多种数据集，从 ASVspoof
挑战赛 [23]–[25]到最近的多样化合成器用于深度伪造
语音检测语料库（DSD-corpus）[31]。这些数据集提供
了广泛使用文本到语音 (TTS)和语音转换 (VC)算法生
成的深度伪造语音，以及相应的真正语音样本。尽管大
多数深度伪造数据集主要以英语和普通话为主导，我

表 I: 用于训练后 SSL模型的数据集统计（上部分）及
其性能评估（下部分）。如果确切的语言数量未知，则
将数据集标记为多语言。

Dataset Language Genuine (hrs) Fake (hrs) Attack

文本转语音和语音转换
ASVspoof2019-LA [23] en 11.85 97.80 TTS, VC
ASVspoof2021-LA [24] en 16.40 116.10 TTS, VC
ASVspoof2021-DF [24] en 20.73 487.00 TTS, VC
ASVspoof5 [25] en 413.49 1808.48 TTS, VC
CFAD [26] zh 171.25 224.55 TTS
DECRO [27] en, zh 35.18 102.44 TTS, VC
DFADD [28] en 41.62 66.01 TTS
Diffuse or Confuse [29] en 0 231.66 TTS
DiffSSD [30] en 0 139.73 TTS
DSD [31] en, ja, ko 100.98 60.23 TTS, VC
HABLA [32] es 35.56 87.83 TTS, TTS-VC
MLAAD [33] 38 languages 0 377.96 TTS
SpoofCeleb [34] Multilingual 173.00 1916.2 TTS
VoiceMOS [35] en 0 448.44 TTS

vocoded 语音
CVoiceFake [36] en, fr, de, it, zh 315.14 1561.16 Vocoded
LibriTTS [37] en 585.83 0 –
LibriTTS-Vocoded en 0 2345.14 Vocoded
LJSpeech [38] en 23.92 0 –
VoxCeleb2 [39] Multilingual 1179.62 0 –
VoxCeleb2-Vocoded Multilingual 0 4721.46 Vocoded
WaveFake [40] en, ja 0 198.65 Vocoded

恢复的语音
FLEURS [41] 102 languages 1388.97 0 –
FLEURS-R [42] 102 languages 0 1238.83 Restored & vocoded
LibriTTS-R [43] en 0 583.15 Restored & vocoded

神经编码器语音
Codecfake [44] en, zh 129.66 808.32 Neural codec
CodecFake [45] en 0 660.92 Neural codec

额外的真实言语
AISHELL3 [46] zh 85.62 0 –
CNCeleb2 [47] zh 1084.34 0 –
MLS [48] 8 languages 50558.11 0 –

训练集 Over 100 languages 56.37 k 18.28 k –

们也包括了最近的一些多语言数据集，如 HABLA [32]
（拉丁美洲西班牙语）、多种语言音频防欺骗数据集 [33]
（MLAAD，38种语言）以及 SpoofCeleb [34]（多语言，
源自 VoxCeleb1 [49]）3。

2) 带有 vocoded 语音的数据集: 为了增强模型检
测语音生成过程中引入的波形级伪影的能力，我们将编
码语音及其原始版本作为第二类。尽管这些编码语音
文件的内容与其原始版本相同，但它们的波形是使用
带有特定编码器伪影的编码器生成的。这一类别包括
CVoiceFake [36]和 WaveFake [40]，这是 LJSpeech [38]
的编码版本。我们还通过处理来自 LibriTTS [37] 和
VoxCeleb2 [39] 的真实语音，并使用几种神经网络和
DSP编码器 [50]，生成了额外的编码数据。

3) 恢复了语音的数据集: 我们将神经修复语音作
为第三类包括在内。具体来说，我们在微调后加入了来

3虽然它最初是为了预测合成语音的平均意见得分而设计的，我们也把
VoiceMOS 数据集的合成部分 [35] 添加到了我们的训练集中。数据集中的
真人语音部分被排除在外。
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图 2: 用于训练后模型的架构。它包含一个自监督前端、
一个全局平均池化层（GAP）和一个全连接层（FC）。

自 FLEURS-R [42]和 LibriTTS-R [43]以及它们的原
始低质量版本 [41] [37] 的语音文件。语音内容和源说话
人与原件相同，但通过高质量扩散声码器 [51]提高了音
频质量。

4) 具有神经编码器语音的数据集: 我们还在后训
练集的第四类中包含了两个基于神经编解码器的数据
集：Codecfake [44]和 CodecFake [45]。这两个数据集都
包含通过应用最近的神经编解码算法重新生成的真实
语音文件。需要注意的是，编解码语音不应被视为深度
伪造语音，而应视为带有伪影的语音后训练任务之一，
而后训练的目标是获得能够检测细微差异的表现形式。

5) 包含额外真实语音的数据集: 为了进一步多样
化训练集，我们纳入了仅包含真实数据的多语言数据
集，涵盖了各种说话人、语言和声学条件。具体来说，
我们包含了 AISHELL3 [46], CNCeleb2 [47]，它们通常
用于说话人识别，并提供了广泛的说话人和录音条件，
以及Multilingual LibriSpeech (MLS) [48]。

B. 数据预处理和训练后处理过程

本研究中使用的所有语音文件均被重新采样至 16
千赫兹，转换为单声道，并进行了归一化处理。本文中
报告的所有后训练过程都与图 2中所示的方式相同。使
用预训练的自监督学习（SSL）模型作为初始权重，从
输入语音数据中提取序列级表示。这些表示直接被送入
全局平均池化层，该层聚合了时间信息，随后是一个全
连接（FC）层，生成一个输出分数，指示输入话语为真
实语音的可能性，并且不包含属于上述任何一类的人工
痕迹。然后使用基于交叉熵损失函数的反向传播进行后
训练并更新 SSL模型的权重。在这里，我们计算每个类
别交叉熵之和，没有任何加权。在后训练阶段，SSL模
型和 FC层被联合更新。后训练后的模型可以以零样本
的方式用于提取深度伪造检测特征，或者进一步针对特
定数据集或任务进行微调和优化。

IV. 实验

A. 实验条件

我们使用了在表 II中所示的各种数据上预训练的
不同大小的 wav2vec 2.0和 HuBERT进行后训练和评
估。训练数据通过将相似时长的文件分组并零填充以
形成小批量来动态采样。训练期间，超过 13秒的文件
被随机裁剪到 10至 13秒之间的时长。我们还使用了来
自 [61]的最佳配置 RawBoost作为数据增强方法。对于
测试，所有文件都保持其原始时长而不进行增强。

所有模型的最大批处理时长设置为 100 秒，除了最
大的一个模型，XLS-R-2B，其最大批处理时长为 50 秒。
我们每 100k小批次（步数）进行一次验证。所有实验均
使用了 AdamW 优化器 [62]，权重衰减值设置为 0.01。
除了 HuBERT-XL（使用 5e-6 的学习率），所有模型均使
用线性增加到 1e-7 的学习率，在前 80k 步进行优化，
然后在 800k 步中线性衰减至 0，此时训练停止。这使
得 XLS-R-2B至少被训练数据更新一次超过 90%，而其
他模型则看到了大部分训练数据两次。所有实验均在八
个 NVIDIA H100 GPU 上使用相同的随机种子进行。

B. 多个测试集

我们的测试集包括 FakeOrReal [63] 和其第二
个版本 FakeOrReal-norm, In-the-Wild [64], DEEP-
VOICE [65], 音频深度伪造检测挑战赛（ADD 2023）赛
道 1.2评估集 [66]和 Deepfake-Eval-2024 数据集 [20]。
它们均未用于预训练和后训练。

FakeOrReal 和 In-the-Wild 是广泛用于深度伪造
检测社区的基于英语的数据集，用于评估 CM 的泛化
性能。ADD 2023 是一个基于汉语的挑战数据集，其
深度伪造语音样本来自同一挑战的任务生成。DEEP-
VOICE 包含八位名人的真实演示录音及其转换版本。
最后，Deepfake-Eval-2024 数据集包含在 2024 年从社
交媒体和深度伪造检测平台收集的各种真实和深度伪
造多媒体内容。在我们的研究中，我们仅使用了其音频
部分，其中包括超过 50 种语言的样本。
我们进行了两种类型的实验，零样本和微调性能评

估。对于第 IV-C节中描述的零样本性能评估，我们仅使
用了所选测试数据集的测试部分；如果存在训练部分，
则完全排除在模型训练和测试之外。请注意，DEEP-
VOICE 和 Deepfake-Eval-2024 中的原始语音未分段并
且可能持续数分钟，这需要大量的 GPU内存不仅用于



表 II: 不同模型在各种测试数据集上的零样本评估等错误率（EER）结果，所有系统均未进行微调。对于训练后
的情况，每个单元格以“使用 RawBoost / 不使用 RawBoost”的格式呈现结果。粗体中的值表示训练后的 SSL
模型中的最佳结果，而下划线的的值则突出显示每个测试数据集基线系统中的最佳结果。DEEP-VOICE作为未
见过的测试数据集，尚未公开报告其 EER结果。

模型 ID 参数数量。 ADD 2023 DEEP-VOICE 真假 In-the-Wild Deepfake-Eval-2024
Track-1.2-R2-Test Segmented Full Set original-Test norm-Test Full Set Audio Test

Pr
e-

tr
ai

ni
ng

+
Po

st
-t

ra
in

in
g HuBERT-XL 964 M 18.90 / 35.34 5.67 / 14.87 2.49 / 3.67 3.17 / 15.52 5.23 / 17.99 34.08 / 47.72

W2V-小 95 M 13.02 / 19.41 9.80 / 16.22 21.94 / 1.05 17.85 / 6.47 4.24 / 4.65 33.33 / 31.97
W2V-大型 317 M 13.25 / 12.67 4.53 / 5.01 0.63 / 0.80 0.97 / 1.44 1.91 / 2.25 33.38 / 30.05
MMS-300M 317 M 7.93 / 11.22 2.27 / 3.04 1.35 / 0.46 5.92 / 2.71 2.90 / 2.00 32.80 / 31.38

MMS-1B 965 M 9.06 / 9.46 2.56 / 2.27 1.22 / 0.89 1.73 / 1.10 1.82 / 1.86 27.70 / 27.55
XLS-R-1B 965 M 5.39 / 6.58 2.52 / 2.96 5.74 / 3.16 12.14 / 10.91 1.35 / 1.36 26.76 / 26.17
XLS-R-2B 2.2 B 4.67 / 6.84 2.30 / 2.63 2.62 / 1.18 1.65 / 1.73 1.23 / 1.31 27.77 / 25.78

Ze
ro

-s
ho

t
ev

al
ua

tio
n

re
su

lts
in

th
e

lit
er

at
ur

e

XLSR-Mamba [52] 319 M 19.36 - 6.71 - 6.70 -
Resemble AI [53] 2.1 B 6.11 - 1.36 - 3.94 -

SpeechFake [2] 317 M - - 4.88 - 2.01 -
Wav2Vec + VIB [31] - - - - 3.93 1.99 -

UniSpeech-SAT [53], [54] 96 M 28.21 - 1.06 - 15.05 -
XLS-R + SLS [55] 340 M 21.10 - 5.08 - 7.45 -

XLSR-Conformer + TCM [56] 319 M 22.74 - 10.69 - 7.79 -
AdaLAM & f-InfoED [57] - - - - - 8.36 -

P3 [20], [58] 317 M - - - - - 43.00
AASIST [20], [59] 0.3 M 32.47 - 21.64 - 43.01 55.22

RawNet2 [20], [60] 18 M 64.55 - 65.68 - 49.19 48.20

基于 SSL的方法，还用于其他基于深度神经网络的深度
伪造 CMs。因此，我们在将其添加到我们的测试集之前
手动将它们分成较短的片段。对于 DEEP-VOICE，我
们发布的代码提供了在发布代码中使用的分段时间戳。
对于 Deepfake-Eval-2024，我们使用了 [20]中的方法将
测试集中的每个音频文件分割成非重叠的 4秒段落，使
用 CMs独立评分每一段，并测量这些段落上的等错误
率（EER）。我们也多次进行了评估，在此期间，音频
文件被分别分成 10秒、13秒、30秒和 50秒的片段。包
含 13秒时长是因为它对应于后训练和微调过程中使用
的最大输入长度。来自 Deepfake-Eval-2024的训练文件
在第 IV-D节描述的微调阶段中保持其原始长度。

C. 零样本评估结果

首先，我们分析了零样本评估结果。后训练模型
在没有任何微调过程的情况下直接用于测试集。表 II
展示了使用数据增强和不使用数据增强的后训练模型
的 EER评估结果。模型按架构（HuBERT 和 wav2vec
2.0）分组，并根据其参数数量排序。
我们可以看到，尽管这些后训练模型并未针对任何

测试集进行微调，它们仍然表现出对未见过的深度伪造
语音的强大鲁棒性和泛化能力。结果总体上随着模型
大小的增加而提高，除了 HuBERT-XL以外。对于 ADD
2023 (4.67%) 和 In-the-Wild (1.23%) 的最佳 EER 结
果由我们的最大模型 XLS-R-2B实现，而对于 DEEP-
VOICE (2.27%) 的最佳结果则来自我们第二大模型
MMS-1B。另一方面，在 FakeOrReal 测试集上，较小的

模型往往表现更好，这些测试集的最佳结果来自于带
有 317 M 参数的 SSL 模型（对于 MMS-300M为 0.46%，
对于 W2V-大型为 0.97%）。值得注意的是，W2V-大型在
FakeOrReal-norm (0.97%) 中取得了最佳结果，并且在
原始的 FakeOrReal 数据集中排名第二 (0.63%)。此外，
所有模型在 Deepfake-Eval-2024 数据集上的表现都不
理想，尽管较大的模型仍然倾向于提供略好的性能。
关于基于 RawBoost的数据增强的使用，表 II中

的结果并不表明它总是有益的。事实上，许多 CM在
用 RawBoost训练后，在 FakeOrReal数据集上的表现
更差。然而，对于在 ADD 2023、DEEP-VOICE和 In-
the-Wild数据集上测试的模型来说，其使用几乎总是有
益的。

D. 微调和评估在 Deepfake-Eval-2024上

在测试数据集中，Deepfake-Eval-2024 是最具挑战
性的。有几个原因：它是在 2024 年从多个社交媒体平
台手动收集并发布的，使其成为最新和最及时的数据
集；它包含广泛的真实世界录音，具有复杂的声学背景
条件。这些特点使得 Deepfake-Eval-2024 比其他测试
集更难。因此，它作为微调和评估我们的 AntiDeepfake
模型泛化能力的理想基准。
为了比较，我们还包含了一个开源的 CM系统 P3，

该系统是通过类似的预训练过程构建的，在大规模声码
器数据上进行了另一步预训练，并进行微调 [20]。图 3
说明了这两个模型的设置，具体细节如下所述。这个
P3系统与提出的后训练框架高度相关，但使用不同的
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图 3: AntiDeepfake 模型（上）和 P3 模型 [20]（下）在
Deepfake-Eval-2024 数据集上的训练设置示例。

训练标准和多个微调阶段。比较预计将为可能改进提出
后训练框架的设计选择提供线索。此外，我们还包含了
非 SSL系统作为参考。

1) AntiDeepfake 模型的微调设置: 我们对最佳
表现的后训练 AntiDeepfake模型（报告于第 IV-C节）
进行了微调，使用了 Deepfake-Eval-2024 音频数据集
的训练部分。我们随机选择了 90%的训练文件进行微
调，并将剩余的 10%用于最佳模型检查点的选择。使用
AdamW优化器以 1e-6的学习率更新了模型参数共 6k
步，并应用了 RawBoost增强。

2) P3模型的微调设置: P3 模型从一个在多语言
人类语音数据上预训练的 wav2vec 2.0 模型（XLSR-
53 [67]）开始。预训练的 SSL 模型权重使用 VoxCeleb2
及其 vocoded 版本进行了更新，采用与初始预训练阶
段完全相同的自监督训练标准。在微调阶段，预训练
的 SSL 和更新后的 SSL 模型被蒸馏成一个同样大小的
wav2vec 2.0 模型，并附加了一个二元分类交叉熵损失
以及 ASVspoof 2019 数据集的 vocoded 版本 [23]。在
微调过程中，全局平均池化和全连接层被添加到了学生
wav2vec 2.0 模型上。最后一步中，微调后的模型进一
步在 Deepfake-Eval-2024训练集上进行微调。两个微调
步骤都使用了 Adam 优化器，学习率为 1e-6，并采用
了 RawBoost 数据增强。

3) 非 SSL模型的微调设置: 作为参考，流行的非
SSL模型 AASIST [59]和 Rawnet2 [60]被包含在实验
中。这两个系统首先使用标准交叉熵损失在 ASVspoof
2019训练集上进行二值深度伪造检测的训练，然后在同

表 III: AntiDeepfake 模型在 Deepfake-Eval-2024 测试
集上不同输入时长的 EER 结果。我们比较了带有和不
带后训练先验微调的模型。粗体字体表示每列中的最佳
结果。

预训练+后训练+微调 预训练 + 微调
Model ID 4s 10s 13s 30s 50s 4s 10s 13s 30s 50s

W2V-大型 19.56 12.10 10.94 10.52 11.37 24.42 22.46 22.14 21.15 21.51
MMS-300M 17.15 13.37 12.31 11.05 10.75 19.77 13.29 12.77 12.01 12.29
MMS-1B 12.11 10.36 10.03 8.61 9.37 19.86 10.32 11.55 11.05 11.52
XLS-R-1B 11.85 10.00 9.27 8.50 8.29 19.95 17.18 16.31 10.63 11.21
XLS-R-2B 12.14 9.80 9.98 9.46 9.68 12.88 10.75 10.39 9.67 9.98
P3 [20] - - - - - 15.38 - - - -
AASIST [20] - - - - - 16.99 - - - -
RawNet2 [20] - - - - - 20.91 - - - -

一损失下在 Deepfake-Eval-2024训练集上进行了微调。

4) 评估结果: 表 III 提供了在微调后选定的 An-
tiDeepfake 模型在 Deepfake-Eval-2024 测试集上的
EER 结果。为了评估后期训练的效果，我们在微调
前比较了每个模型有和没有后期训练时的表现。如前所
述，评估进行了多次，其中输入数据的持续时间为 4、
10、13、30 或 50 秒。

首先，我们可以看到持续一致地应用后训练明显提
高了所有模型的 EER性能。我们还可以观察到较大的
模型表现通常更好，并且几乎所有模型都从后训练中受
益。其中，XLS-R-1B取得了最佳结果，其 EER从 4秒
时的 11.85%降低到了 50秒时的 8.29%——这是表格中
的最低 EER。

我们还观察到，较长的输入持续时间通常会导致较
低的 EER，因为较长的部分更有可能包含语音而不是
静默区域。值得注意的是，后训练的好处在较短的持续
时间内最为明显（4秒和 10秒）。例如，在 4秒钟时，
后训练将 XLS-R-1B的 EER降低了 7.1%，将 MMS-1B的
EER降低了 7.8%，这表明在低信息场景中改进了泛化
能力。虽然 13秒是训练期间使用的最大持续时间，但
将输入长度延长到 30秒和 50秒继续降低 EER——尽
管回报有限。

在使用 4秒段进行评估的条件下，P3模型的表现
强于具有相似模型大小的 MMS-300M。尽管不同的 SSL
前端等因素可能影响了结果，但这种比较至少暗示了一
些可以纳入所提出的后训练框架中的潜在技术。特别
地，对比损失可能比交叉熵损失更适合用于后训练。这
也提出了一个问题：合成数据是否足以进行后训练？如
果是这样，由于可以在短时间内创建更大规模的合成数
据，后训练的成本将显著降低。P3模型与AntiDeepfake
模型之间的比较为未来的工作提供了线索。
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(a) 预训练+后训练+微调。
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(b) 预训练+微调。
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(c) 预训练+后训练。

图 4: t-SNE 可视化了整个 Deepfake-Eval-2024 测试集
中经过 GAP 层后由 XLS-R-2B模型提取的嵌入表示。
蓝色点代表真实文件，红色点代表深度伪造文件。

E. 嵌入表示的可视化

为了分析微调后训练的效果，我们使用了 t-SNE来
可视化来自我们的最大AntiDeepfake模型 XLS-R-2B的
嵌入，如图 4所示。图 4a、4b和 4c分别显示了具有（a）
预训练+后训练+微调、（b）预训练+微调以及（c）预
训练+后训练的模型的嵌入。

所有三个模型都在一定程度上展现了深度伪造（红
色）和真实样本（蓝色）之间的分离。然而，仅使用预
训练和微调的模型（图 4b）与经过后期训练后进行微
调的模型（图 4a）相比，显示出更混杂且重叠的分布。
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图 5: t-SNE 可视化了由 XLS-R-2B模型提取的嵌入表
示使用预训练和后训练的结果。部分欺骗测试集的一部
分被使用。蓝色点代表真实文件，红色点代表部分深度
伪造文件。

这一可视化表明后期训练提高了模型学习更具判别性
的表示的能力。
最后，为了展示所提出的后训练生成的嵌入在

其他不同深伪相关任务中的实用性，我们可视化了
PartialSpoof 数据集 [11] 中的一部分测试集，其中只
有一部分片段而非整个话语是由 TTS或 VC系统合成
的。请注意，测试集是平衡的，使得真实与伪造的比例
为一对一。尽管 PartialSpoof是一个不同的任务，但可
视化结果显示真实的和伪造的类别通常是分开的。换句
话说，从后训练模型获得的特征表示预计对其他与深伪
音频相关的任务有用。

V. 结论与限制

我们介绍了一种新的深度伪造语音检测的后训练
方法，以弥合通用自监督预训练与在特定目标域数据集
上的微调之间的差距。在后训练阶段，我们将预先训练
好的自监督模型暴露于真实的语音样本以及包含各种
语言和领域中不同伪影的样本，并对其进行后训练以区
分带有和不带伪影的样本。这些样本不仅包括使用文本
到语音和语音转换系统的合成或转换语音，还包括超过
一百种语言的编码语音、恢复语音和编解码器语音。实
验结果表明，这种后训练使模型能够在未见过的深度伪
造音频数据上实现高鲁棒性和泛化性能，即使在没有进
行任何微调的情况下以零样本方式使用该模型也是如
此。此外，我们还展示了后训练的模型为微调提供了更
好的表示，并且与仅对预先训练好的自监督模型进行微
调相比，通过微调后训练的模型在最具挑战性的测试集
上的性能得到了提升。
尽管本文展示了后训练的有效性，但仍有一些方面

需要进一步研究。例如，在本研究中使用了 RawBoost



作为后训练的数据增强方法，但在 Deepfake-Eval-2024
实验（表 II ）中显示，使用 RawBoost进行数据增强对
于处理来自现实世界的音频是不够的，并且可能需要使
用如 MUSAN [68] 等方法来模拟在不同信噪比下的复
杂背景噪声和背景音乐。此外，本研究在后训练时使用
的训练标准为交叉熵损失，但这未必是最优的选择。根
据第 IV-D 节的结果表明，基于其他标准如监督对比学
习 [69] 进行的后训练也是可行的。此外，在后训练过程
中并未对多种语音伪迹类别之间的损失权重进行调整，
但定义优先级类别并在后训练期间改变权重是可能的。
对于构建和生成耗时的文本到语音和/或基于声码转换
合成语音是否在后训练中至关重要尚不清楚。从大量人
类语音中轻松创建的编码、恢复和带编码的语音可能足
以用于后训练。最后，由于篇幅限制，我们没有进行除
深度伪造检测外的对完全伪造音频的其他实验。有必要
扩展我们的研究范围，使用所提出的后训练模型的强大
特征来进行来源追踪和部分伪造定位任务。这些任务是
我们未来的工作。
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