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基于时空特征一致性的Deepfake视频检测模型
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摘　要:针对目前大部分研究仅关注Deepfake单幅图像的空间域特征而设计检测模型的问题，以Deepfake视频中

人物面部表情变化存在细微的不一致、不连续等现象为出发点，提出一种基于时空特征一致性的检测模型。该模

型使用卷积神经网络对待检测图像提取空域特征，利用光流法在待检测图像的连续帧间进行时域特征的捕获，

同时利用卷积神经网络对时域特征进行深层次特征提取，在时域特征和空域特征经过多重的特征变换后，使用

全连接神经网络对空域特征和时域特征的组合空间进行分类实现检测目标。将本文提出的模型在Faceforensics++
开源Deepfake数据集上开展模型的训练，并对模型的检测效果进行实验验证。实验结果表明，本文模型的检测准

确率可达98.1%，AUC值可达0.998 1。通过与现有的Deepfake检测模型进行对比，本文模型在检测准确率和AUC取

值方面均优于现有模型，验证了本文模型的有效性。

关键词:虚假图像；Deepfake检测；时域特征；空域特征

中图分类号:TP309　　　　　文献标志码:A　　　　　文章编号:2096-3246（2020）04-0243-08

Deepfake Video Detection Model Based on Consistency of Spatial–Temporal Features
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Abstract: In order to improve the feature utilization rate of the image to be detected，a Deepfake video detection model based on consistency of

spatial-temporal features was proposed, inspired by the observation that there are slight inconsistency and discontinuity in the facial expression

changes of the characters in Deepfake videos. In the model, the convolutional neural network (CNN) was used to extract the spatial features from

the video to be detected, and an optical flow method was used to perform temporal features between consecutive frames of the video. Then anoth-

er CNN was used to extract  the abstract  and in-depth features from the optical  flow map. After the temporal  features and spatial  features were

transformed from original representation space to a new feature space by neural networks, a fully connected neural network was used to classify

the combined  spatial  and  temporal  features  space  to  achieve  the  detection  target.  The  model  proposed  in  the  paper  was  trained  on  the  Face-

forensics++,  an  open  source  Deepfake  dataset.  The  experimental  results  indicated  that  the  detection  accuracy  of  the  proposed  model  reaches

98.1%, and the AUC value reaches 0.998 1. By comparing with the existing Deepfake detection models, the proposed model is superior to the ex-

isting models in terms of detection accuracy and AUC value, which verifies the effectiveness of the proposed model.
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虚假图片常常伴随着恶意的虚假讯息而大量传

播，一直是危害网络空间信息安全的一个重要因素。

近年来，随着计算机技术尤其是图像处理技术的发

展，虚假图片不断充斥着网络空间，严重危害着网络

空间的舆论形势。已有研究表明，人工智能已经被应

用于黑产 /灰产，攻击者利用先进的人工智能技术，
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生成更逼真的虚假图片或虚假视频，混淆视听，给网

络安全带来新的挑战。更重要的是，相比于早先的虚

假图像处理依赖于很强的专业技术，需要人力物力

支撑等，AI技术的飞速发展使得“AI赋能”的虚假图

像生成技术门槛大大降低，利用AI在计算机视觉方

面的巨大突破，AI换脸成为现实，其中最著名的就是

Deepfake技术。

基于深度学习的Deepfake换脸技术所制作的视

频最早出现在国外社区论坛Reddit，从此掀开了使用

Deepfake技术的浪潮。自2018年以来，有多种开源实

现的Deepfake软件或者代码在网络上公布，例如，

FaceSwap[1]、Deepfacelab[2]、FakeApp[3]等，这些开源

的软件由于简易的操作性使得Deepfake技术被大范

围滥用，不仅严重地侵害了换脸对象的肖像权[4]，而

且有大部分人员使用该项技术制作淫秽色情图像，

挑战法律的底线[5]；更有甚者利用Deepfake技术制作

与政治相关人物的图像视频，严重危害了社会的稳

定和国家的安全。针对Deepfake视频的检测是近期网

络空间安全和计算机视觉的热点和难点问题。

由于Deepfake独特的生成机理，传统虚假图像检

测技术在Deepfake检测上面临着诸多挑战。目前，

Deepfake图像的检测依据其检测手段可分为两类，基

于位置特征的检测和基于内容特征的检测。基于内

容特征的Deepfake检测是当前主要的技术手段。Güera
等[6]以人脸合成时造成的视频抖动问题入手，采用卷

积神经网络（convolutional neural networks，CNN）模

型和长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）

模型相结合的方法进行特征提取和分类，该方法以

完整视频帧作为特征提取对象，存在粒度过大的问

题，同时也进一步导致了模型计算量过大。Li等[7]提

出在Deepfake制作的视频中人物的眨眼频率与真实

的频率存在差异，因此设计了一种名为LRCN（long-
term recurrent convolutional neural networks）的深度学

习模型用于检测视频中人物眨眼频率，该模型使用

CNN对视频中人物眼部状态进行特征提取，结合

LSTM对特征进行判别分类，但其仅仅使用眼部状态

特征信息进行检测，在一定程度上降低了模型的检

测精度。Li等[8]使用几种经典的巨大深层神经网络，

希望能对Deepfake视频提取出更加细致的特征并用

于分类，但该方法会随着Deepfake技术的迭代训练而

降低特征提取的效果。Yang等[9]以Deepfake人物头部

姿势为出发点，以人脸各器官部位的位置信息为特

征点，设计一种基于支持向量机（support vector ma-
chine，SVM）算法作为分类器的模型，但该模型存在

特征提取不充分的缺陷，严重影响了分类器的检测

效果。Afchar等[10]提出一种基于Inception模块构成的

轻量型卷积神经网络，Nguyen等[11]设计一种将VGG
（visual geometry group）网络和Capsule Network相结

合的网络模型用以检测换脸图像，但是这些模型都

易受到Deepfake技术网络迭代训练的影响而降低模

型的检测效果。

针对目前模型大都是以单张视频帧为待检测对

象从中提取内容特征并以此建立检测模型所存在特

征利用率不足的问题，本文提出一种基于细微表情

时空特征一致性的Deepfake视频检测模型。在特征构

建方面，帧与帧之间的特征变化可以反映更加细粒

度的关联信息，因此，本文以视频中连续的帧图像作

为输入数据对象，通过计算两帧之间的光流[12]表征

人脸表情的变化，得到所提取的时域特征；利用卷积

神经网络可以提取更深层次特征的巨大优势，提取

空域特征，并对时域特征进行再提取，同时，结合原

有图像的空间信息特征，使用深度学习模型对Deep-
fake视频进行检测，以此提高待检测图像的特征利用

率，从而提升模型的检测性能。为了验证该模型的有

效性，在FaceForensics++数据集[13]上进行实验，实验

结果表明，本文模型在检测准确率和AUC取值方面

有着很好的表现效果。

1   Deepfake生成机理

Deepfake技术的核心原理是基于AI实现的一种

编解码模型，整个技术核心的实现分为两个阶段。第

1个阶段为训练阶段，该阶段主要训练两个神经网络，

每个神经网络都由编码器网络（encoder）和解码器网

络（decoder）构成，对于两个不同的输入人脸图片A、

B，神经网络先通过编码器将人脸数据编码压缩成一

个低维向量；之后，通过解码器对低维向量进行解码，

并得到解码后的图片，通过最小化解码后的图片与

输入图片的差异对网络进行优化训练。在训练阶段，

A与B的编码器网络权重保持一致，目的在于使编码

器网络对脸部特征的编码具有一致性。该阶段的主

要过程如式（1）所示：

min LA =
1
N

∑
i=1

∥Fi−DA(E(Fi;θ);ϕA)∥2,

min LB =
1
N

∑
i=1

∥Fi−DB(E(Fi;θ);ϕB)∥2 （1）

LA LB

ϕA ϕB

式中： 、 分别为编解码网络A、B的损失值；N为网

络输入的数据量大小；Fi为网络的输入人脸图像；E
为编码网络；θ为编码网络的权值，其中网络A、B的

编码器网络E与权重θ一致；DA、DB分别为网络A、B
的解码器网络； 、 分别为其网络权重。

第2个阶段是生成阶段，即换脸阶段。在该阶段，
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使用已经训练完毕的解码器B（decoder B）去解码经

由编码网络编码后的人脸A的低维特征向量，便可

得到A的换脸图像，同样地，使用训练完毕的A的解

码器解码由编码网络编码后的人脸B的低维特征向

量，可得到B的换脸图像。该阶段的主要过程如式（2）
所示：

F′A = DB(E(FA;θ);ϕB),

F′B = DA(E(FB;θ);ϕA) （2）

F′A F′B

ϕA ϕB

式中，FA、FB为原始的人脸图像A、B， 与 分别为

仅由编解码网络替换后的虚假人脸图像，编码器网

络权值θ与解码器D A、D B的网络权值 、 为固

定值。

2   检测模型设计与实现

本文检测模型的总体架构与流程如图1所示，检

测模型的架构主要由数据预处理模块、特征提取模

块和深度学习模型模块3个主要部分构成。首先，在

数据预处理模块，将视频数据集处理为帧图片，由

于视频帧中只有人物脸部是本文的检测目标，所以

对抽取的视频帧进行人脸截取。然后，在得到视频中

连续的人脸图片之后，利用光流法计算连续变化的

两张人脸图片之间的光流，捕获人脸表情随时间变

化的特征来表征时域特征。最后，利用CNN对人脸图

像提取空间上的特征表征空域特征，同时，借由CNN
强大的特征自提取能力对光流图提取更加深层次的

特征以更加精确地表征时域特征。深度学习模型分

为训练和验证两个阶段，训练集和验证集为不同数

据集。

2.1   数据预处理

数据预处理阶段主要包含3个步骤，分别是从视

频中抽取图像帧、对图像帧进行脸部截取、图像的顺

序存储。

本文使用FFmpeg[14]对原始的视频数据集进行视

频帧提取操作，FFmpeg是当前领先的多媒体框架，可

以用于编码、解码、转换数字音频和流式传输的开源

计算机程序。本文使用Python语言调用FFmpeg程序

进行视频帧提取操作。

在帧图像人脸截取部分，本文主要使用基于CNN
人脸识别模型的Dlib[15]工具实现，Dlib是一个包含多

种机器学习算法的工具包，其在人脸检测方面有

HOG–SVM人脸检测和基于CNN的人脸检测等多个

检测算法，在实验中发现，Dlib的基于CNN的人脸检

测效果更好。通过人脸检测得到的脸部位置信息，使

用OpenCV对图像裁剪，并保存为像素256×256的3通
道png格式图片，在保存人脸图像时，按照视频帧顺

序编号、顺序存储。

2.2   空域特征和时域特征提取

本文主要关注Deepfake的两个特征，分别为空域

特征和时域特征。对于这两部分的特征分别采用不

同的方法进行提取。

对于空域特征，卷积神经网络（CNN）是目前图

像处理领域非常强大的一种自提取特征的网络，具

有良好的特征表达能力。本文在模型设计中采用CNN
对人脸图像进行特征提取，利用CNN强大的特征自

提取的优势来表征人脸图像的空域特征。

对于时域特征，主要表征人物脸部表情随着时

间的变化差异，例如，张口、微笑、眨眼等细微动作，

由于Deepfake视频按帧进行制作，所以这些面部表情

的细微变化存在着不连贯、不一致的现象，因此提取

时域特征极为重要。本文采用光流法，通过计算连续

的两帧脸部图像的光流场来表征时域特征。

∆t

(∆x,∆y)

光流场是一个2维矢量场，反映了被处理图像上

每一点灰度的变化趋势。计算光流场有两个必要的

前提条件[12]：1）亮度恒定，2）时间连续或者运动是

“小运动”。实验场景完全符合这两项前提条件，这

也是本文选择光流法提取时域特征的重要原因之一。

计算光流场的基本原理如下所述。定义函数I(x,y,t)为
图像中位置(x,y)处在 t时刻的亮度，则在 时间上，

(x,y)移动了  的距离，此时根据假设条件1）亮
度不变，则有：

I(x,y, t) = I(x+∆x,y+∆y, t+∆t) （3）

对式（3）进行1阶泰勒展开有：

I(x+∆x,y+∆y, t+∆t) =

I(x,y, t)+
∂I
∂x

dx+
∂I
∂y

dy+
∂I
∂t

dt+ ξ （4）

ξ式中， 为泰勒展开式中2阶无穷小，可忽略不计。将

式（3）代入式（4），有：

∂I
∂x

dx+
∂I
∂y

dy+
∂I
∂t

dt = 0 （5）
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图 1　检测模型的总体架构与流程

Fig. 1　Architecture and pipeline of the detection model
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dt对式（5）两边同时除以 ，则有：
∂I
∂x

dx
dt
+
∂I
∂y

dy
dt
+
∂I
∂t
= 0 （6）

dx
dt

dy
dt

u =
dx
dt

v =
dy
dt

不难看出，在式（6）中 和 分别表示所追踪的

像素点在x轴方向和y轴方向的运动矢量，令 、

，则(u,v)即为所求光流。从光流的计算过程可

以看出，其很好地描述了所计算对象的变化趋势和

运动幅度，这一特点非常适合用于本文中的时域特

征提取。计算稠密光流有多种不同的方案，本文采用

文献[16]方案，并使用OpenCV[12]计算稠密光流，用于

提取时域特征。

2.3   检测模型

在经过数据预处理和时空特征提取环节得到特

征之后，采用深度学习模型，对提取到的特征进行进

一步的学习，具体的操作是使用CNN对原始图像提

取空域特征，同时，对计算得到的光流图利用CNN以

提取更深层次的时域特征。模型的细节如图2所示。

在模型的数据预处理阶段，首先将人脸图片数

据和计算后的光流图按照帧顺序存储，综合考虑计

算量和信息损耗，实验中对视频每秒钟抽样10帧
RGB图片。深度学习模型在读取训练集时，同时读取

10帧人脸图片和与这些人脸图片相对应的光流图。

在实验中发现，采用CNN对多幅光流进行高层次特

征提取效果明显优于单幅光流图，所以本文对9张光

流图采取拼接操作，为了保证数据的一致性，取前8
张光流图对每4张光流图进行拼接，并舍弃最后1张
光流图。由于光流图为二通道，所以拼接后的光流图

为256×256×8的形状。对于原始人脸图像和拼接后的

光流图分别采用CNN提取空域特征和高层次时域特

征，在实验中共设置4层卷积层和最大池化层，这样

设置成4层的理由是层数太深的话极易造成过拟合

现象，层数过少又难以提取有效特征，经过反复实验，

本文将卷积池化层设置为4层。在经过CNN提取特征

后，采用全连接层（fully connected layers，FC）进行二

分类，得出判定结果。为了使模型能够快速收敛，本

文在卷积层与池化层间加入BN层[17]，并使用Relu非
线性激活函数使模型快速收敛。算法1展示了模型的

学习与优化过程。

算法1　本文模型学习算法

输入：真实视频集DR、Deepfake视频集DF、模型

　　　　  迭代次数e、模型读取训练集批量数据大

　　　　  小Bbatchsize；

输出：权重w确定的深度学习模型。

1. D=DR∪DF；

2. For V in D
3. 　　对V抽取帧Fframe；

4. 　　For P in Fframe

5. 　　　从P截取人脸Fface；

6.    　 End For
7.  　   对Fface计算光流Oopticalflow；

8.  End For
e−− ≥ 09.  while  do

∅ ∅10. 　  Gopticalflow= ，Gface= ；

11. 　  For i=1 to Bbatchsize do
12. 　　   读取连续的Fface和Oopticalflow；

13.    　　拼接Oopticalflow形成Copticalflow；

14. 　　　　Gopticalflow[i]←Copticalflow；

15. 　　　　Gface[i]←Fface；

16. 　  End For
17. 　  读取 Gopticalflow、Gface 并输入训练模型；

18. 　  w←反向传播优化算法Adam；

19. End while
算法1主要分为数据预处理和训练模型两个过

程，在数据预处理阶段，模型的时间复杂度为O(n2)。
在深度学习模型训练阶段，以该模型的浮点运算次
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图 2　训练模型

Fig. 2　Training model
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数（floating point operations，FLOPs）表示时间复杂度，

本文模型中浮点运算次数主要由卷积层构成，因此

本文模型FLOPs的计算公式如下：

F =
N∑

i=1

D∑
l=1

M2
l ×K2

l ×Cl−1×Cl （7）

式中：F为FLOPs；N为输出深度学习模型中的人脸

图片与光流图的个数；D为卷积层的个数；M为每个

特征图的边长；K为每个卷积核的边长，本文实验中

特征图和卷积核的长宽都是相等的；Cl–1为第l–1层
的卷积核输出通道数；Cl–1为第l层的卷积核输出通

道数。

3   实　验

3.1   实验数据与环境

为了验证本文基于时域特征一致性检测模型的

性能与有效性，从FaceForensics++[13]Deepfake开源数

据集中选取视频进行实验。实验中选取Deepfake视频

段和真实视频段各950个（850个视频段作为训练集，

100个视频段作为验证集）。由于本文深度学习模型

是按连续帧序列读取训练集，所以经过预处理后的

实验数据集如表1所示。

本文实验均在CPU为 I n t e l (R )Core (TM) i7–
8700CPU@3.20 GHz、内存为16 GB、GPU为Nvidia
GTX1080ti的Windows10台式机上完成。深度学习模

型使用Keras2.2.4[18]构建，并使用Tensorflow1.8.0[19]

作为后端引擎，开发环境为Pycharm 2 018.2.4。
3.2   评判标准

Aaccuracy

为了评价本文基于时空特征一致性检测模型的

性能，选取多种度量指标来评价模型。首先对于分类

模型，准确率常常用于评估一个模型的全局准确度，

准确率值愈高则模型的准确度越好。准确率 的

计算公式如下：

Aaccuracy =
TTP+TTN

TTP+FFP+TTN+FFN
（8）

式中：TTP为真正例（true positive，TP），即被正确分类

的Deepfake图像的个数；TTN为真反例（true negative，
TN），即被正确分类的真实图像的个数；FFP为假正例

（false positive，FP），即被错误分类的Deepfake图像个

数；FFN为假反例（false negative，FN），即被错误分类

的真实图像个数。

为了更加全面地评估模型，本文除选用准确率

以外，还选用受试者工作特征曲线（receiver operat-
ing characteristic curve，ROC）下面积（area under roc
curve，AUC）作为评价指标。ROC曲线是根据模型的

预测结果大小对样例进行排序，按此顺序逐一把每

个样例的预测概率作为阈值，计算出假正例率（false
positive rate，FPR）和真正例率即召回率（true positive
rate，TPR），并以FPR作为横轴，TPR作为纵轴的曲线，

其中，FPR与TPR的计算公式如下：

FFPR =
FFP

FFP+TTN
（9）

TTPR =
TTP

TTP+FFN
（10）

ROC曲线可以很好地描述模型的泛化性能。

AUC是ROC曲线下面积，AUC值越大，则可说明模型

的性能越好，AUC的计算公式如下：

AAUC =
1
2

m−1∑
i=1

(F(i+1)
FPR −F(i)

FPR)× (T (i)
TPR+T (i+1)

TPR ) （11）

式中，m为样例个数。

除使用准确率、AUC等关键度量指标，真正例率

TPR、真负例率（true negative rate，TNR）、正例预测精

度（positive predicyive value，PPV）、负例预测精度

（negative predicyive value，NPV）等指标也被本文所

采用，以评价模型的优劣，相同情况下这些指标的值

越高则模型的效果越好。

3.3   实验过程及结果分析

为了使模型能够充分学习数据集的时域特征及

空域特征信息，本文将模型的迭代次数e设置为80次，

并将深度学习模型的损失函数设置为均方误差

（mean-square error，MSE）损失函数，计算方法如下：

Lloss =
1

2m

m∑
i=1

(ŷi− yi)2 （12）

yi ŷi式中，m为样例个数， 为该样例的标签， 为模型的

预测值。损失函数可以很好地表示模型的预测结果

和真实标签的拟合程度，数值越小代表拟合程度越

好。深度学习中采用优化算法对模型进行优化，使得

Lloss的值趋于最小值，增加模型的拟合能力，本文采

用的优化算法为Adam[20]，并将学习率设置为5×10–5。

实验数据集分为训练集和验证集，在训练集上训练

模型，在验证模型上验证模型。在训练集上本文模型

的准确率和损失函数值如图3、4所示。

从图3可以看出，随着训练次数的增加，本文模

型的Loss函数值逐渐降低，说明本文模型的拟合能

力越来越强，这充分说明了本文模型的有效性。

 

表 1　实验数据集

Tab. 1　 Datasets in test
 

类别 训练集个数 验证集个数

Deepfake图像序列 17 116 1 924

真实图像序列 17 191 1 962

总计 343 07 3 886
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图4显示了随模型迭代次数的增加，本文模型的

分类预测率也逐渐增加，说明模型的效果越来越好。

从图4中可以看出，本文模型的准确率在第60轮时趋

于平稳，最终模型的训练准确率可以达到99.47%左

右，说明本文模型具有良好的分类和检测效果。

随着模型迭代次数的增加，本文模型的拟合能

力越来越强，但是由于深度学习模型强大的拟合能

力，极其容易出现过拟合训练数据的情况。为了避免

过拟合，在实验中采取提前停止策略。提前停止策略

经常被用在深度学习模型训练中，即当模型的损失

函数值在一段时间不再改善则终止模型的训练。

表2为本文模型在验证集上检测结果的混淆矩

阵，混淆矩阵可以清晰地展示模型的预测结果和各

项指标。从表2中可以看出，本文模型在召回率TPR、

真负例率TNR以及预测精度PPV和NPV都表现良好。

具体而言，根据模型检测结果的混淆矩阵可以计算

出模型的检测准确率为98.1%，召回率为97.14%，真

负例率为99.03%，正例预测精度和负例预测精度分

别为98.99%、97.24%。

图5为本文模型的预测结果的ROC曲线和AUC
取值，从图5中可以看出，模型的AUC取值较高，模型

的预测效果和泛化性能表现良好。

为了验证模型的有效性，以FaceForensics++[13]中

提到的模型开展对比实验，对比结果如表3所示。从

表3可看出，本文模型的准确率明显优于特征+SVM[21]、

Cozzolino[22]、Bayar [23]、Rahmouni[24]、MesoNet[10]等模型。

需要说明的是，本文对相关模型的实现与Face-
Forensics++[13]中提到的参数及配置相同。由于Face-
Forensics++[13]没有给出具体的训练集和验证集的分

配方法，本文均按照相同的配置（850个训练样本和

100个验证样本）开展实验。如图6所示，在对比实验

中发现，XceptionNet模型在训练集上的效果最高只

达95.03%，且该模型在验证集上的检测效果存在严

重的过拟合现象，即该模型在验证集上分类准确率

严重降低。XceptionNet在本文验证集上的ROC曲线

和AUC值如图7所示。从图7可知，由于XceptionNet过
拟合的原因导致其在验证集中的AUC值明显偏低。

 

表 2　验证集模型预测结果混淆矩阵

Tab. 2　 Confusion matrix of the prediction results on valid
dataset

 

真实标签
模型预测

positive个数 negative个数

positive个数 1 869 55
negative个数 19 1 943

 

 

表 3　不同模型的实验准确率结果对比

Tab. 3　 Comparison  of  experimental  accuracy  results  by
different models

 

模型 准确率/%

特征+SVM[21] 73.85

Cozzolino[22] 85.23

Bayar[23] 89.50

Rahmouni[24] 93.81

MesoNet[10] 89.31

XceptionNet[25] 95.03

CNN+LSTM[7] 97.20
本文模型 98.10
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图 3　损失值随训练次数变化曲线

Fig. 3　Changing curve of loss values with training times
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图 4　准确率随训练次数变化曲线

Fig. 4　Changing curve of accuracy rates with training
times
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为了多方面比较本文模型的性能，另外选取了

AUC作为比较指标，由于一些现有的模型难以在实

验中复现，且相关文献没有公布模型各项指标，所以

本文仅选取可复现或公布了AUC指标的模型进行对

比。对比结果如表4所示。

AUC值不仅可以反映出模型的检测效果，还可

代表模型的泛化能力。从表4可以看出，本文模型相

比于对比模型具有明显的优势，说明本文模型的检

测效果和泛化性能明显优于对比模型，具有优异的

性能。

4   结　论

针对目前的Deepfake检测模型大都基于内容特

征，忽视了时域特征的重要性的问题，本文从换脸图

像人脸表情变化存在的细微的不连贯、不一致等现

象为出发点，提出了一种基于时空特征一致性的检

测模型。使用卷积神经网络对Deepfake图像进行空域

特征提取，使用光流法对Deepfake时间域上的特征进

行描述；为了对光流场描述的时域特征进行组织利

用，使用卷积神经网络对时域特征进行特征再提取；

最后，将Deepfake图像的时域特征与空域特征相融合

进行检测。实验表明该模型具有良好的检测效果，通

过实验对比显示本文模型的在检测准确率、AUC取

值方面较现有模型有较大优势。

由于换脸技术不仅有Deepfake还有Face2Face等
多种多样的技术手段，因此下一步的研究重点在于

改进本文的检测模型，使得模型具有更加广泛的通

用性。
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