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基于孪生网络的鲁棒性深度伪造检测方法
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摘 要:   目前，使用深度伪造技术合成伪造人脸图像的案例非常广泛，深度伪造技术通过对人脸图像进行

面部替换或表情更改，从而实现深度伪造的目的。这类深度伪造图像的肆意传播，可能对社会和个人造成

许多不良后果。因此，不少学者着手研究深度伪造检测方法。虽然现有的检测方法在高质量图像的检测上

能实现非常高的准确率，但是在检测经过图像压缩操作的低质量人脸图像时，其检测精度会大幅下降。研

究旨在改进现有深度伪造检测方法鲁棒性不足的问题。为此，提出了一种基于孪生网络的深度伪造检测方

法，其思想是使用孪生网络来学习高质量图像和低质量图像之间公共伪造特征，通过牺牲部分高质量图像

的特征提取能力，来提高网络对低质量图像的表征能力，从而使网络在不同压缩率伪造图像的检测上都具

有较高的准确率。实验结果表明，所提方法在多个不同压缩率数据集上的综合平均准确率达到 90%以上，

优于多个现有检测方法。通过消融实验证明所提方法简单有效，且适用于不同的主干网络。
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Abstract: The proliferation of deepfake (DF) technology for generating manipulated facial expressions in synthetic 

images has raised concerns due to its potential negative impacts on individuals and society. In response to the need 

for robust detection, researchers have been developing methods to identify deepfakes. While current detection 

methods perform well on high-quality images, they often falter when confronted with low-quality or compressed 

images. This study focused on enhancing the robustness of deepfake detection methods to address these limitations. 

A novel approach leveraging a Siamese network was proposed, designed to learn common forgery features across 

both high-quality and low-quality images. This was achieved by trading off some of the high-quality image feature 

extraction capabilities to bolster the representational capacity for low-quality images. The proposed method demonstrated 

an average accuracy exceeding 90% across various datasets with different compression levels, surpassing several 

收稿日期:   2023−05−05；修回日期:   2024−03−03

通信作者:   林善和，linsh@vip.sina.com

基金项目:   福建省创新战略研究计划项目（No.2023R0156）

Foundation Item: The Innovation Strategic Research Plan Project of Fujian Province (No.2023R0156)

引用格式：林善和 . 基于孪生网络的鲁棒性深度伪造检测方法[J]. 网络与信息安全学报, 2024, 10(02): 182-189.

Citation Format: LIN S H. Robust deepfake detection method based on siamese network[J]. Chinese Journal of Network and 

Information Security, 2024, 10(02): 182-189.



第 2 期 林善和：基于孪生网络的鲁棒性深度伪造检测方法

existing detection techniques. The simplicity, effectiveness, and adaptability of the proposed method to different 

backbone networks were further substantiated through ablation experiments.
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0 引言

深度伪造（deepfake，DF）技术是基于深度

学习的方法对图像或视频中的人脸进行篡改的技

术。这类人脸伪造图像和视频的传播会给社会和

个人带来潜在威胁。在伪造取证领域中，现有的

检测方法可以实现非常高的检测精度，但是存在

鲁棒性弱的问题。具体来说，现有的检测方法在

检测经过图像压缩操作的人脸图像时，其检测精

度会大幅降低。

在网络传播过程中，通常会使用图像压缩技

术。为了应对将来网络中的伪造取证，亟须鲁棒

性强的检测方法。由于孪生网络[1]在人脸识别、

文本相似度、签名验证等领域有较强的检测能

力，可以学习成对样本之间的相似性或差异性。

因此，本文提出一种基于孪生网络的鲁棒性深度

伪造检测方法，使用一对不同压缩率的人脸图像

作为网络的输入。其中心思想是希望孪生网络学

习不同压缩率图像之间的特征，提高网络对低质

量图像的特征提取能力，从而提高方法在不同压

缩率图像中的检测精度，以应对接近真实网络环

境的伪造检测。在常用的 FaceForensics++数据

集[2]上进行实验，与多个现有方法进行对比，结

果表明本文方法在低质量数据上具有更高的检测

精度。此外，通过消融实验验证，本文方法简单

有效且易于实现。

本文的主要贡献如下。

（1）提出一种基于孪生网络的鲁棒性深度伪

造检测方法，在不同压缩率图像的检测上均有较

高的检测准确率。

（2）实验结果表明，所提方法在多个不同压

缩率数据集上的综合平均准确率优于多个现有检

测方法。另外通过消融实验证明所提方法的有

效性。

1 相关工作

1.1 深度伪造检测

为了应对深度伪造检测的挑战，研究者提出

了各种方法，基于目的大致可分为模型精度、泛

化性和鲁棒性三类。

为了实现在单数据集上的高检测精度，

Chollet[3]使用Xception网络检测视频中的人脸篡

改。Nguyen 等[4]通过胶囊网络判断人脸伪造情

况。Wang 等[5]结合频域特征设计多模态多尺度

Transformer模型[6]进行伪造图片检测。Coccomini

等[7]结合卷积神经和视觉Transformer模型实现高

效检测。

在跨数据集或跨域检测时，模型精度下降十

分严重。为了提高模型的泛化性，Wang等[8]提出

基于注意力的数据增强框架，提高模型的泛化能

力。Chen等[9]合成新的伪造数据，随机选择 2张

图像的面部部位进行交换生成训练数据，从而提

高模型的泛化性。

大多数检测模型在面对经压缩过的人脸图像

时，检测精度下降严重。为了提高模型的鲁棒

性，Wang等[10]利用孪生网络挖掘脸部和背景的

不一致性，通过拼接特征进行分类。Liu等[11]发

现真假人脸在相位谱中有明显的差异，通过简化

网络提取更多的局部纹理信息来提高模型的鲁棒

性。Wang等[12]利用相位谱和振幅谱信息，设计

双重注意力模块挖掘频域中的不一致区域，提高

模型的鲁棒性。吴文轩等[13]以伪造前后光照差异

为切入点，对网络的中间特征进行分块处理，并

进行真伪性对比来提高模型的鲁棒性。朱春陶

等[14]基于时序上的多域特征，融合空域和频域的

时序特征类有效区分伪造人脸和真实人脸，能够

提高对低质量人脸图像的检测能力。

1.2 孪生网络

孪生网络是一种神经网络模型，通常用于比

较2个输入的相似度或差异。孪生网络结构如图1

所示。孪生网络通常由2个相同的子网络结构组

成，并且每个子网络结构都有相同的权重参数和

结构，所以命名为孪生网络。

孪生网络中的参数共享使得2个子网络具有

相同的特征提取能力，通常用于解决相似度度量

问题，如人脸识别、文本相似度、签名验证等。
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其基本思想是通过共享参数的子神经网络提取

2个输入数据的特征向量，然后通过距离度量比

较这 2个特征向量之间的相似度来判断 2个输入

数据之间的关系。常用的距离度量函数有余弦相

似度、欧几里得距离和曼哈顿距离等。

在孪生网络的训练过程中，通常需要一个成

对的训练数据集，其中每个样本由2个相似的数

据点组成。网络的目标是学习将这些相似的数据

点映射到相似的特征向量，将不相似的数据点映

射到不相似的特征向量。这可以通过设计损失函

数来实现，以使孪生网络能够学习输入数据之间

的相似性或差异性。该网络简单易实现且不引入

额外的参数量，在人脸识别和图像分类等任务中

有广泛应用。

2 本文方法

2.1 检测方法的总体流程

本文检测方法的训练流程如图2所示。本文

方法采用孪生网络架构，其中网络的输入分别为

高质量（high quality，HQ）人脸图像 IH和低质量

（low quality，LQ）人脸图像 IL，人脸图像的形

状大小为C×H×W，其中C为人脸图像的通道数，

H和W分别是输入图像的高和宽。首先，将高质

量人脸图像 IH和低质量人脸图像 IL输入 2个主干

网络中，分别提取高质量人脸图像的全局特征表

示 gH和低质量人脸图像的全局特征表示 gL；然

后，将高质量人脸图像的全局特征表示gH和低质

量人脸图像的全局特征表示gL分别作为分类器输

入得到各自检测结果；最后，使用一个常用的分

类损失LBCE监督模型的分类，同时通过特征度量损

失LMSE最小化高质量人脸图像的全局特征表示gH

和低质量人脸图像的全局特征表示gL之间的距离。

2.2 数据预处理

本文方法需要成对的不同压缩率图像作为网

络输入，由于 FaceForensics++数据集中包含了

C0（表示压缩率参数为0的无损压缩数据）、C23

（表示压缩率参数为23的轻度压缩高质量数据）、

C40（表示压缩参数为 40 的重度压缩低质量数

据）数据，直接使用该数据集中的 C23 数据和

C40数据分别作为本文方法中的高质量人脸图像

IH和低质量人脸图像 IL。

由于图像和视频数据在网络传播中存在不同

程度的压缩，本文提出另一种简单便捷的样本对

组成策略，以应对不同压缩程度图像的检测。在

训练阶段，在高质量人脸图像 IH上使用不同程度

的图像压缩，从而得到低质量人脸图像 IL。这种

方法简单有效，同时能够获得不同压缩程度的数

据，提高方法的鲁棒性。

2.3 损失函数

本文的损失函数主要包含分类损失和特征度

量损失2个部分。由于本文伪造检测任务是一个

二分类任务，所以分类损失采用二元交叉熵（bi‐

nary cross entropy，BCE）损失，表达式如式（1）

所示，其中n表示数据数量，yi表示第 i个图像样

本的真实标签，y'i表示第 i个图像样本的网络预测

值，其主要判别标签类别与预测类别是否一致。

LBCE = -
1
n ∑

i = 1

n

[ ]yiln ( )y'i + (1 - yi )ln ( )1 - y'i (1)

本文特征度量损失的主要目的是约束高质量

人脸图像的全局特征表示gH和低质量人脸图像的

全局特征表示gL，最小化两者之间的距离，使得

网络提取低质量图像的特征表示gL接近高质量图

像的特征表示 gH。因此，本文采用均方误差

图1　孪生网络结构
Figure 1　Architecture of siamese network

图2　本文检测方法的训练流程
Figure 2　Training process of our detection method
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（mean squared error，MSE）损失作为特征度量

损失，表达式如式（2）所示，其中 gi，h和 gi，l分

别表示第 i个样本对中高质量图像 IH和低质量图

像 IL的全局特征表示，通过均方误差损失可以拉

近不同压缩图像之间的特征表示，提高网络对低

质量图像的特征挖掘能力。

LMSE =
1
n∑i = 1

n ( gi,h - gi,l )2 (2)

本文方法输入成对的人脸图像，均使用二元

交叉熵损失监督分类。其中LBCE（H）是对高质

量人脸图像输入 IH的分类监督，LBCE（L）是对低

质量人脸图像 IL的分类监督。综上，本文的总损

失表达式如式（3）所示，其中 α、β和 γ是各个

损失的权重。

L = αLBCE(H ) + βLBCE(L) + γLMSE (3)

3 实验分析

本文在FaceForensics++数据集上进行训练评

估。该数据集是深度伪造检测任务中最常用的数

据集，包含4个子数据集。共有1 000个真视频，

分别采用DF、F2F（face2face）[15]、FS（face swap）

和NT（neural textures）[16]篡改方法获得 4 000个

伪造视频并按照篡改方法划分为 4个子数据集。

为了应对真实的网络环境，对所有视频进行不同

程度压缩处理，C0、C23、C40参照文献[2]，按

720:140:140划分训练集、验证集和测试集，采

用准确率和曲线下面积（area under curve，AUC）

作为评价指标。

图像预处理使用 Dlib[17]提取视频中的人脸

图 像 ， 孪 生 网 络 中 的 特 征 提 取 网 络 使 用

ResNet50[18]，图像输入分辨率为 224像素×224像

素，使用Adam优化器，批量大小设置为64，学

习率为3×10-4，训练20轮。与以下的检测方法进

行对比。Capsule：Nguyen等[5]使用胶囊网络达到

了非常高的检测准确率。CViT（convolutional vi‐

sion transformer）：Coccomini 等[7]结合卷积神经

网络和视觉 Transformer 实现了高效伪造检测。

SLADD （self-supervised learning of adversarial 

deepfake detection）：Chen 等[10]提出合成新的伪

造数据来提高模型泛化能力，随机选择2张图像

的面部部位进行交换生成训练数据。RFM（rep‐

resentative forgery mining）：Wang 等[9]提出一个

基于注意力的数据增广架构，提高模型的泛化能

力。SPSL（spatial-phase shallow learning）：Liu

等[12]发现相位谱中有明显的差异，并通过简化网

络提取更多的局部纹理信息来提高模型的鲁棒

性。MC-LCR （multimodal contrastive classifica‐

tion by locally correlated representations）：Wang

等[13]利用相位谱和振幅谱信息，设计双重注意力

模块挖掘频域中的不一致区域，提高模型的鲁棒

性。ISN（improved siamese network）：Wang等[11]

使用改进的孪生网络，将输入图像的人脸区域和

背景区域分离，作为孪生网络的成对输入，希望

网络学习到人脸区域和背景区域之间的不一致

性，从而辨别出伪造人脸，提高模型的鲁棒性。

DDPLI （deepfake detection based on patch-wise 

lighting inconsistency）：吴文轩等[14]通过捕获伪

造前后的光照差异特征来进行伪造检测。

3.1 跨压缩率评估

为了验证本文方法的鲁棒性，在FaceForen‐

sics++数据集上进行了跨压缩率的实验。首先，

在FaceForensics++数据集的 4个子数据集上进行

实验。具体来说，分别在4个子数据集的C23训

练集上进行训练，并分别在C23和C40的测试集

上进行测试评估。SN-HL（siamese network - high 

and low quality）表示使用C23和C40组成的样本

对参与网络训练。由于对比方法的训练数据只使

用了C23的数据，为了公平对比，SN-H（siamese 

network - high quality）表示只使用了C23数据训

练，低质量输入图像通过对高质量输入图像进行

图像压缩的数据增广方式生成。单数据集上跨压

缩率评估结果如表1所示，本文方法采用的主干

网络是ResNet50和Xception，评估指标采用准确

率，其中Avg表示平均检测准确率，综合考虑不

同检测方法在不同压缩率上的检测效果。

在 DF 数据集上，RFM[9]方法在 C23 上实现

了最高检测准确率98.62%，DDPLI[14]方法在C40

和 Avg 上实现了最高检测准确率，分别达到了

97.26% 和 97.47%。在 C40 和 Avg 上，本文方法

SN-HL（Xception）高于RFM[9]方法 10.00%，在

C23上，略微领先DDPLI[14]方法0.70%。

在F2F数据集上，DDPLI[14]方法在C23上实

现了最高检测准确率98.14%，但是本文方法SN-
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HL（Xception）在C40和Avg上实现了最高检测

准确率，分别达到了89.31%和92.94%。

在FS数据集上，CViT[7]方法在C23上实现了

最高检测准确率 98.83%，但是本文方法 SN-HL

（Xception）在C40和Avg上实现了最高检测准确

率，分别达到了 94.29% 和 96.17%，并且在 Avg

上领先CViT[7]方法2.39%和DDPLI[14]方法1.98%。

在 NT 数据集上，RFM[9]方法在 C23 上实现

了最高检测准确率 92.90%，但是本文方法 SN-

HL（Xception）在C40和Avg上实现了最高检测

准确率，分别达到了 80.99%和 85.85%，大幅超

过RFM[9]方法。对比DDPLI[14]方法，本文方法在

C23上的检测效果较弱，但是在C40和Avg上本

文方法更优。

综合以上4个数据集的12个评估结果，本文

方法有6个结果最优，DDPLI[14]方法有3个最优。

尤其是在C40和Avg的评估上，在除DF数据集

以外的3个数据集上达到最优，体现了本文方法

的强鲁棒性。

本文方法在FaceForensics++子数据集的不同

压缩率上实现了较高的检测准确率。此外，在包

含4个子数据集的高质量数据上进行实验，并在

高质量数据和低质量数据上评估。多数据集上跨

压缩率评估结果如表 2 所示，在高质量数据上

RFM[9]达到了最高检测准确率95.64%，但是本文

方法SN-HL在低质量数据和Avg上实现了最高检

测准确率，分别达到了 85.36%和 88.18%，并且

在 Avg 上领先次优的 RFM[9]方法 7.50%。此外，

本文方法SN-H在低质量数据和Avg上的准确率

均高于对比方法，在Avg上领先次优的RFM[9]方

法 5.78%。综上，与大多数方法进行对比，虽然

在高质量数据集的检测上，本文方法的准确率低

于多数方法，但是本文方法在低质量数据和两者

的平均检测准确率均取得了最高的检测准确率。

结果表明，本文方法在低质量数据的检测能力更

强，鲁棒性更强。

3.2 鲁棒性对比

为了进一步验证本文方法的鲁棒性，将本文

方法与鲁棒性强的方法进行对比。为了体现本文

方法的有效性，更换孪生网络中的主干网络为

Xception网络，评价指标采用AUC，在低质量数

据上进行评估测试。与鲁棒性强的方法对比结果

如表3所示，本文方法在所有数据集上的AUC均

高于SPSL[12]方法，特别是在F2F、NT和LQ数据

集上本文方法的检测能力更强，分别领先2.20%、

10.40%和 8.32%。与MC-LCR[13]方法对比，MC-

LCR[13] 方法在 DF 和 FS 数据集上达到了最高

AUC，分别是99.53%和98.60%，本文方法AUC

表2　多数据集上跨压缩率评估结果
Table 2　Evaluation of cross-compression rate on 

multiple dataset

检测方法

CViT[7]

RFM[9]

SLADD[10]

SN-H（ResNet50）

SN-HL（ResNet50）

准确率

HQ

94.10%

95.64%

94.25%

90.11%

90.99%

LQ

60.75%

65.71%

64.00%

82.80%

85.36%

Avg

77.43%

80.68%

79.13%

86.46%

88.18%

表1　单数据集上跨压缩率评估结果
Table 1　Evaluation results of cross-compression rate on single dataset

检测方法

Capsule[5]

CViT[7]

SLADD[10]

RFM[9]

DDPLI[14]

SN-H（ResNet50）

SN-HL（ResNet50）

SN-HL（Xception）

DF-C23

准确率

（C23）

97.40%

98.54%

97.73%

98.62%

97.68%

97.88%

97.80%

98.38%

准确率

（C40）

77.49%

87.64%

84.48%

75.39%

97.26%

94.31%

94.57%

96.21%

Avg

87.45%

93.09%

91.11%

87.01%

97.47%

96.10%

96.19%

97.30%

F2F-C23

准确率

（C23）

97.61%

98.05%

95.66%

97.91%

98.14%

95.27%

96.56%

97.74%

准确率

（C40）

58.69%

65.59%

62.60%

66.91%

88.92%

87.24%

89.31%

89.73%

Avg

78.15%

81.82%

79.13%

82.41%

93.53%

91.26%

92.94%

93.74%

FS-C23

准确率

（C23）

97.85%

98.83%

97.25%

98.70%

97.535

96.69%

96.75%

98.05%

准确率

（C40）

75.40%

88.72%

75.96%

82.02%

90.84%

89.65%

92.74%

94.29%

Avg

86.63%

93.78%

86.61%

90.36%

94.19%

93.17%

94.75%

96.17%

NT-C23

准确率

（C23）

92.30%

92.61%

92.54%

92.90%

92.16%

86.21%

89.27%

90.71%

准确率

（C40）

63.32%

60.45%

67.00%

59.19%

78.65%

74.60%

77.02%

80.99%

Avg

77.82%

76.54%

79.77%

76.10%

85.41%

80.41%

83.15%

85.85%
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分别为 99.35% 和 98.38%，与 MC-LCR[13]方法取

得了相当的检测性能。在F2F数据集上，本文方

法略优于MC-LCR[13]方法。但是在NT数据集上，

本文方法达到了最高的90.89%，高于MC-LCR[13]

方法3.50%。并且在综合以上4个子数据集的LQ

数据集上，本文方法实现了最优的检测，达到了

91.14%，高于次优的MC-LCR[13]方法 0.86%。综

上，对比鲁棒性强的方法，本文方法在DF和FS数

据集上取得了与MC-LCR[13]方法相当的检测性能，

在 F2F、NT和LQ数据集上取得了最高的AUC。

实验结果表明，本文方法具有较强的鲁棒性。

3.3 孪生网络方法对比

将本文与 ISN[11]检测方法进行对比，该方法

利用改进的孪生网络来挖掘人脸图像与背景图像

之间的差异，从而实现伪造检测。本文方法的主

干网络采用Xception网络，实验评估在高质量数

据上进行，评价指标采用准确率。与孪生网络的

检测方法 ISN对比结果如表 4所示，本文方法在

4 个数据集上的检测准确率均优于 ISN[11]方法。

在DF数据集上领先2.61%，在F2F数据集上领先

0.62%，在 FS 数据集上领先 0.68%，在 NT 数据

集上领先 5.50%。结果表明，本文方法具有更高

效的检测能力。

3.4 消融实验－方法有效性

采用本文方法与选用的ResNet50和Xception

网络进行对比，在FaceForensics++数据集的 4个

子数据集上进行跨压缩率评估，评价指标采用检

测准确率。验证方法有效性的跨压缩率评估如表5

所示，主干网络采用 ResNet50，在高质量数据

C23的评估上，本文方法在 F2F、FS和NT多个

数据集上均低于基准，特别是在NT数据集上降

低了 2.73%。但是在检测C40数据时，本文方法

在 4 个数据集上均有提高，分别提高了 2.05%、

3.85%、4.78%和6.41%。采用综合评估方法，在

C23和C40上取两者的Avg进行比较，本文方法

在 4 个数据集上均有提高，分别提高了 1.20%、

1.64%、2.05%和1.84%。为了进一步验证本文方

法的有效性，换用Xception网络作为主干网络。

本文方法在C23上的检测不如基准，但是在C40

和Avg上，本文方法相比基准均有提升。在DF

数据集上，C40的准确率提高了 3.57%，Avg提

高了 2.39%。在 F2F数据集上，C40的准确率提

高了8.30%，Avg提高了4.21%。在FS数据集上，

C40的准确率提高了 3.37%，Avg提高了 1.43%。

在 NT 数据集上，C40 的准确率提高了 7.28%，

Avg提高了 2.77%。结果表明，本文方法的鲁棒

性更强，能够提高在 C40 上的检测准确率。在

C23上会有些许下降，这是因为网络需要同时关

注不同压缩率图像的伪造特征，提高了对低质量

图像的特征提取能力，对高质量图像的特征提取

能力会稍微降低。但是，综合评价方法在2种数

据上的检测准确率，本文方法均有提升，这证明

提出的孪生网络架构能够提高方法的鲁棒能力。

3.5 消融实验－数据增强策略的有效性

本文在训练样本对的选择中，提出一种使用

图像压缩的数据增强的方法来生成样本对，这种

方法具有简单、有效和易实现的特性。为了验证

该策略的有效性，使用ResNet50作为主干网络，

验证数据增强策略有效性的消融实验结果如图 3

所示。使用该策略后，本文方法在4个C40数据

集的检测上均有提升，表明该策略能够提高方法

的鲁棒性。

3.6 消融实验－特征度量损失的选择

特征度量损失主要用来最小化高质量人脸图

像的全局特征表示gH和低质量人脸图像的全局特

征表示gL。本文通过消融实验来选择合适的特征

度量损失，分别使用均方误差（MSE）损失和绝

表3　鲁棒性对比结果
Table 3　Robustness comparison

检测方法

SPSL[12]

MC-LCR[13]

SN-HL
（Xception）

AUC

DF-C40

98.50%

99.53%

99.35%

F2F-C40

94.62%

96.72%

96.82%

FS-C40

98.10%

98.60%

98.38%

NT-C40

80.49%

87.39%

90.89%

LQ

82.82%

90.28%

91.14%

表4　与孪生网络的检测方法 ISN对比结果
Table 4　Comparison results with siamese

network detection method ISN

检测方法

ISN[11]

SN-HL（Xception）

准确率

DF

95.77%

98.38%

F2F

97.12%

97.74%

FS

97.37%

98.05%

NT

84.71%

90.21%

··187



网络与信息安全学报 第 10 卷

对值误差（mean absolute error，MAE）损失作

为特征度量损失，在4个C40上进行评估，采用

准确率作为评价指标。不同特征度量损失的消融

实验结果如图 4 所示，在 DF 和 F2F 数据集上，

两者均实现了相当的检测性能，但是在FS和NT

数据集上，MSE损失具有更强的检测能力。从

整体上看，使用MSE损失实现了更高的检测准

确率，因此选用MSE损失作为特征度量损失。

4 结束语

本文提出一种基于孪生网络的鲁棒性深度伪

造检测方法，使用一对不同压缩率的人脸图像作

为方法的输入。其思想是希望孪生网络学习不同

压缩率图像之间的特征，同时通过特征度量损失

使得低质量图像的特征向高质量特征逼近，提高

网络对低质量图像的特征提取能力，进而提高方

法的鲁棒性。在FaceForensics++数据集上多个对

比实验结果表明，本文方法优于多个最新检测方

法。最后，通过消融实验验证了本文方法的有

效性。
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