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Celeb-DF++：一个用于通用法证的大规模挑战性
视频 DeepFake 基准

Yuezun Li, Delong Zhu, Xinjie Cui, Siwei Lyu, Fellow, IEEE

Abstract—AI 技术的迅速发展显著增加了网上流传的
DeepFake 视频的多样性，给可泛化的取证工作带来了紧迫
的挑战，即使用单一模型检测广泛的未曾见过的 DeepFake 类
型。应对这一挑战需要的数据集不仅要大规模，而且还要具备伪
造的多样性。然而，大多数现有数据集尽管规模大，但只包含有
限种类的伪造类型，使其不足以开发通用的检测方法。因此，我
们在之前的 Celeb-DF 数据集基础上，介绍了 Celeb-DF++
，这是一个新的大规模且具有挑战性的视频 DeepFake 基准，
专注于可泛化的取证挑战。Celeb-DF++ 覆盖了三种常见的伪
造场景：面部交换（FS）、面部重演（FR）和说话脸（TF）。每
个场景都包含大量通过总共 22 种最新 DeepFake 方法生成的
高质量伪造视频。这些方法在架构、生成流程和目标面部区域上
有所不同，涵盖了野外最常见的 DeepFake 案例。我们还介绍
了用于评估 24 种最新检测方法的泛化能力的评估协议，突出了
现有检测方法的局限性以及我们新数据集的难度。该数据集已在
https://github.com/OUC-VAS/Celeb-DF-PP 发布。

Index Terms—DeepFake Benchmark, Generalizable
Forensics

I. 介绍

D 深度伪造 指的是基于人工智能的面部合成技术，
这些技术可以轻易地创造出具有高度真实感的伪造

视频。考虑到面部与身份之间的紧密联系，精心制作的
DeepFakes 可以制造出个人参与从未发生事件的幻觉，从
而引发严重的政治、社会、金融和法律问题 [1]–[3] 。
为应对 DeepFakes，近年来开发了许多检测方法 e.g.,

[4]–[16] ，这需要大规模数据集进行训练和评估。迄今为
止，已发布了许多数据集，如 UADFV [7] 、DeepFake-
TIMIT [17]、FaceForenscics++ [18]、DFD [19]、DFDC
[20] 、Celeb-DF [21] 等。虽然这些数据集极大地加速了
DeepFake 检测的进展，但它们是利用早期的 DeepFake 方
法构建的，因而在伪造类型上常常缺乏多样性。
近年来，生成模型（e.g.，GAN [22] ，Diffusion model

[23] ）的迅速发展导致了 DeepFake 方法的发展激增，大
大增加了其多样性。随着架构的不断优化和生成策略的演
变，DeepFake 变得越来越多样化，更令人担忧的是，其中
许多细节可能是未知的。这种情况对 DeepFake 检测提出
了一个实际而紧迫的挑战，称为可泛化的取证：检测器是
否能有效识别各种未知的 DeepFake？（见图 1 ）。然而，
由于现有数据集中伪造的多样性有限，它们在支持能在实
际应用中泛化良好的检测方法的发展方面显得不足。这突
显了构建一个大规模且多样化的数据集以推动 DeepFake
取证进展的关键需求。
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Fig. 1. 提出的 Celeb-DF++ 基准概述。该基准的动机是深度伪
造检测中通用取证的需要。

为了解决这个差距，我们引入了 Celeb-DF++ ，其中包
含大量不同的 DeepFake 方法，分别涵盖三个常见的场景：
换脸（FS）、面部重现（FR）和说话脸（TF）1 。在 FS 场
景中，来源个体的面部被目标个体的合成面部所替代，同
时保持一致的面部特征。FR 涉及生成由来源个体的行为
驱动的目标个体的新视频，以确保行为的一致性。TF利用
音频输入生成目标个体的合成视频中的同步唇部运动。对
于每个场景，我们采用了一套多样的最先进的 DeepFake
方法，FS 8 种，FR 7 种，TF 7 种，共覆盖 22 种具代表
性的方法。这些方法在架构、生成流程和被操控的面部区
域上各不相同，有效地模拟了现实媒体中遇到的多样性。

Celeb-DF++是在我们早期的 Celeb-DF数据集 [21]基
础上构建的，该数据集包含 59 名不同性别、年龄和种族
的名人。真实视频集保持不变，包括 590个在 YouTube上
公开可获得的视频。我们使用大量先进和最新的 DeepFake
方法，将 DeepFake 视频扩展到 53196 个，每个视频平均
时长 10 秒，总计超过 15 百万帧。遵循先前工作中广泛使
用的评估设置 [13], [15], [24] ，我们展示了所提议基准的
增加难度。该基准的详细信息如表 I 所示。
为了全面衡量 DeepFake 检测方法的泛化能力，我们依
托 Celeb-DF++ 基准建立了三个具有挑战性的评估协议：
泛化伪造评估（GF-eval）、跨质量泛化伪造评估（GFQ-
eval）以及跨数据集泛化伪造评估（GFD-eval）。GF-eval
在所有三种伪造场景中评估检测表现，反映了伪造多样且

1全脸合成和脸部编辑也是常见的 DeepFake 形式。然而，由于它们专
注于图像处理且难以在多个帧之间保持时间一致性，它们很少应用于视
频。鉴于视频通常更具欺骗性和影响力，我们在我们的基准测试中排除
这些类型。
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Fig. 2. The sunburst chart highlights that our Celeb-DF++ includes a wide range of both DeepFake methods and assessed
detection methods. See Table I, Table II and Table III for details.

TABLE I
DeepFake 视频基准的比较。我们强调，Celeb-DF++ 更为多样，包括 22 种不同的 DeepFake 方法，涵盖了脸部替换（FS）、
脸部重演（FR）和说话脸（TF）场景，并使用 24 种检测器进行全面的最新评估，包括 5 种 2024 年后发布的最新检测器。

Dataset Venue Modality DeepFake Model DeepFake Method # Real # Fake Assessed Detectors SourceVisual Audio AE GAN DM Other2 # Total # FS # FR # TF # Total Pre’24 Post’24
DF-TIMIT [17] ArXiv’18 3 3 2 2 - - 320 640 4 4 - Link
DFDCP [25] ArXiv’19 3 3 2 2 - - 1,131 4,113 3 3 - Link
UADFV [7] ICASSP’19 3 3 1 1 - - 49 49 6 6 - Link
FF++ [18] ICCV’19 3 3 3 4 2 2 - 1,000 4,000 6 6 - Link
DFD [19] - 3 - - - - 5 5 - - 363 3,068 - - - Link
DFDC [20] ArXiv’20 3 3 3 3 8 6 - 2 23,654 104,500 5 5 - Link
DFFD [26] CVPR’20 3 3 3 3 7 7 - - 1,000 3,000 10 10 - Link
DForensics-1.0 [27] CVPR’20 3 3 1 1 - - 50,000 10,000 5 5 - Link
WildDeepfake [28] MM’20 3 - - - - - - - - 3,805 3,509 15 15 - Link
OpenForensics3 [29] ICCV’21 3 3 1 1 - - 45,473 70,325 12 12 - Link
KoDF [30] ICCV’21 3 3 3 3 6 3 1 2 62,166 175,776 1 1 - Link
FFIW [31] CVPR’21 3 3 3 3 3 - - 10,000 10,000 9 9 - Link
FakeAVCeleb [32] NeurIPS’21 3 3 3 3 3 4 2 - 2 500 19,500 8 8 - Link
DFDM [33] ICIP’22 3 3 5 5 - - 590 6,450 9 9 - Link
DF-Platter [34] CVPR’23 3 3 3 3 3 - - 764 132,496 6 6 - Link
DefakeAVMiT [35] TIFS’23 3 3 3 3 3 5 2 - 3 540 6,480 21 21 - Link
AV-Deepfake1M [36] MM’24 3 3 3 1 - - 1 286,721 860,039 22 22 - Link
THBench [37] ArXiv’25 3 3 3 3 6 - - 6 2,312 2,984 4 2 2 Link
(Ours) Celeb-DF [21] CVPR’20 3 3 1 1 - - 590 5,639 13 13 - Link
(Ours) Celeb-DF++ - 3 3 3 3 3 3 22 8 7 7 590 53,196 24 19 5 Link

可能未曾见过的真实世界条件。GFQ-eval 通过在不同视
频压缩级别下评估检测性能增加了挑战。这与在线视频通
常受到压缩，且这种压缩可能掩盖伪造痕迹的现实情况一
致，提高了具有泛化能力的法医分析的难度。GFD-eval 评
估检测方法在不同数据集间的泛化能力，模拟了训练和测
试数据来自不同来源的实际情况。

使用这些评估协议，我们进行了大量实验，实验中使用
了 24 种最新的检测方法。与现有的数据集相比，我们的评
估包含了更多的最新方法，突出了其全面性和及时性。结
果显示，具有普遍适应性的 DeepFake 检测仍然是一个未
解决的挑战，需要持续的研究和创新。

II. 相关工作

A. 深度伪造生成

原始 DeepFake 。DeepFake 这个术语出现于 2017 年，最
初是指面部交换伪造技术。典型的流程包括从源视频中提
取面部，并将其输入基于自编码器的生成模型，这些模型
合成与目标个体具有相同面部属性（如方向和表情）的面
部。过去几年中，面部交换技术已得到充分发展，促使许
多开源工具的发布，e.g.， [38]–[44] 。虽然其方法相对简
单，但这些工具用户友好，性能可靠，且已获得广泛普及。
目前，网上流传的大量 DeepFake 视频就是利用这些工具
制作的，形成了当前的面部交换伪造格局。
随着生成模型的快速进化，换脸技术变得越来越高效和
有效，不断改善生成质量。与此同时，许多其他类型的媒
体伪造也随之出现。其中，人脸重演和谈话人脸最近吸引
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了相当大的关注。与换脸不同，人脸重演是基于驱动源生
成整个视频帧，而谈话人脸则基于给定的音频轨生成唇部
运动，甚至面部表情。其他伪造类别，如面部属性编辑和
风格转移，相对而言不那么具有欺骗性，因为它们只专注
于操纵图像，并且难以在视频帧之间保持一致性。有趣的
是，生成模型还促成了基于音频的伪造，例如合成从未说
出这些话的目标个体的语音。因此，DeepFake 的概念已经
扩展到代表一系列基于 AI 的伪造场景。

B. DeepFake 检测

常规检测。为了识别 DeepFakes，在短时间内提出了大量
的检测方法 [6]–[9], [11], [12], [16], [26] 。这些方法大多数
基于深度神经网络（DNNs），利用其强大的特征学习能力。
根据这些方法旨在提取的特征类型，可以将其大致分为几
类。一种经典类别侧重于检测物理或生理特征中的不一致
性，比如异常的眨眼 [6] 、不规则的头部姿态运动 [7] 或
心跳节律的中断 [16] 。另一种常见的方向尝试捕捉生成
过程引入的伪造伪迹，包括在空间或频率域中的混合伪迹
[8], [9] 、生成伪迹 [11], [45] 和时间伪迹 [46], [47] 。第三
种研究线设计专门的网络架构和训练目标，以直接从数据
中学习判别性特征。这些包括结合注意力机制 [12] 、对
比学习 [48] 、增强特征提取模块 [26] 等策略。
泛化检测。尽管检测方法展示了有前景的结果，但在检测
未见过的伪造时仍然困难，这限制了其实用性。许多努力
致力于通过提升检测的泛化性来解决这个问题。一个有效
的解决方案是创建多样的伪造训练人脸，通过模拟在真实
DeepFakes 中常见的伪造特征 [15], [49]–[51] 。另一种研
究方向集中于从已知的训练样本中学习可泛化的伪造特
征，使用诸如对抗训练 [52] 、特征解缠 [13] 、自监督学
习 [53] 等策略。尽管这些方法提高了泛化性，现有数据
集缺乏多样性阻碍了该领域的进一步发展。

C. DeepFake 数据集
深度伪造检测方法的训练和评估需要数据集。早期的深

度伪造数据集由于最初深度伪造方法的能力不足，通常规
模有限。一些最早公开可用的数据集，如 UADFV [6] 和
DeepFake-TIMIT (DF-TIMIT) [17] ，仅包含使用早期
面部交换方法生成的少量深度伪造视频 [38], [40] 。人脸
取证 ++ (FF++) [18] 的发布标志着大规模深度伪造数
据集的出现，包括数千个真实视频和使用各种面部交换处
理生成的相同数量的深度伪造视频。后来，谷歌 & JigSaw
发布了 深度伪造检测 (DFD) 数据集 [19] ，其特点是更
大规模的深度伪造视频集合，这些视频来自于同意的演员。
随着 DeepFakes 的近期进展，数据集不断演变，其规模

和多样性显著增加。Facebook（现为 Meta）启动了一个
DeepFake 检测挑战 (DFDC) ，并发布了一个相应的数据
集 [20] 。最初，一个预览版本（DFDCP）被发布，在挑战
完成后，完整的数据集被公开。该数据集包含了数十万段
视频剪辑，特邀演员并使用了各种基于 GAN 和非学习的
DeepFake 方法。其他主流数据集如 深度前馈密度 [26] ,
深度取证-1.0 (DForensics-1.0) [27] , 和 野生 Deepfake
[28] ，按时发布，规模较大，涵盖了更多样化的场景和更
广泛的面部表情。我们之前的工作 Celeb-DF 数据集 [21]
，包括大规模和挑战性的名人 DeepFake 视频，通过精心
策划的生成管道实现了增强的视觉质量。此外，一些专门
的数据集被创建来解决特定的挑战，比如 KoDF 数据集

TABLE II
DeepFake methods used in Celeb-DF++ benchmark.

Scenario DeepFake Method Venue Code

FS

Celeb-DF [21] CVPR’20 Link
SimSwap [54] MM’20 Link
InSwapper [55] - Link
HifiFace [56] IJCAI’21 Link
GHOST [57] Access’22 Link
UniFace [58] ECCV’22 Link
MobileFaceSwap [59] AAAI’22 Link
BlendFace [60] ICCV’23 Link

FR

DaGAN [61] CVPR’22 Link
TPSMM [62] CVPR’22 Link
MCNET [63] ICCV’23 Link
HyperReenact [64] ICCV’23 Link
LIA [65] TPAMI’24 Link
FSRT [66] CVPR’24 Link
LivePortrait [67] ArXiv’24 Link

TF

SadTalker [68] CVPR’23 Link
IP-LAP [69] CVPR’23 Link
AniTalker [70] MM’24 Link
EDTalk [71] ECCV’24 Link
Real3D-Portrait [72] ICLR’24 Link
EchoMimic [73] AAAI’25 Link
FLOAT [74] ICCV’25 Link

[30] 中缺乏亚洲主体的问题， DFDM 数据集 [33] 中的
模型归因问题， TalkingHeadBench (THBench) 数据集
[37] 中的讲话头检测问题，以及 开放法证学 数据集 [29]
, FFIW 数据集 [31] 和 DF-Platter 数据集 [34] 中的多
脸伪造检测问题。
除了单模态数据集外，一些多模态数据集已经出现，结
合了视觉和音频信息，例如 FakeAVCeleb 数据集 [32] 、
DefakeAVMiT [35] 和 AV-Deepfake1M 数据集 [36] 。
我们强调，虽然现有的数据集提供了有前景的数据规模，
但它们在 DeepFake 方法上缺乏足够的多样性。其中大多
数只考虑了单一的伪造场景，如换脸，这限制了它们有效
评估检测方法泛化能力的能力。详细比较如表 I 所示。

III. Celeb-DF++ 基准测试
Celeb-DF++是从我们先前的 Celeb-DF数据集 [21]扩
展而来的，具备更多的多样性，包括 22种不同的 DeepFake
方法，这些方法涵盖了面部交换 (FS)、面部再现 (FR) 和
动态人脸 (TF) 场景。此外，我们使用 24 个检测器进行
了全面的最新评估，其中包括 5 个在 2024 年后发布的且
未在现有数据集中考虑的新检测器。现有数据集的汇总如
表 I 所示。

A. 重访 Celeb-DF 数据集
Celeb-DF 数据集包括 590 个真实视频和 5, 639 个

DeepFake 视频（对应超过两百万个视频帧）。所有视频的
平均长度约为 13 秒，标准帧率为 30 帧每秒。真实视频从
公开的 YouTube 视频中选择，对应的采访对象是 59 位
名人，他们在性别、年龄和族群上分布多样 4 。真实视频
中的 56.8% 个对象是男性，43.2% 个是女性。8.5% 个年龄
在 60 岁及以上，30.5% 个年龄在 50 到 60 岁之间，26.6%

2Other category includes traditional graphics-based
approaches [41], [75], neural rendering technique [76], and 3DMM–
based generation methods [56], [77].

3Note that OpenForensics [29] only contains images, # Real and
# Fake in the table refer to the number of images rather than videos.

4我们选择名人的面孔，因为观众对这些面孔更为熟悉，因此任何视觉
瑕疵都能更容易地识别。此外，名人据说是 DeepFake 视频的主要目标。
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https://github.com/harlanhong/ICCV2023-MCNET
https://github.com/StelaBou/HyperReenact
https://github.com/wyhsirius/LIA
https://github.com/andrerochow/fsrt
https://github.com/KwaiVGI/LivePortrait
https://github.com/OpenTalker/SadTalker
https://github.com/Weizhi-Zhong/IP_LAP
https://github.com/X-LANCE/AniTalker
https://github.com/tanshuai0219/EDTalk
https://github.com/yerfor/Real3DPortrait
https://github.com/antgroup/echomimic
https://github.com/deepbrainai-research/float
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TABLE III
评估的 DeepFake 检测方法。

Detector Venue Architecture Category5 Code
MesoNet [4] WIFS’18 Designed CNN Data-driven Link
MesoInception [4] WIFS’18 Designed CNN Data-driven Link
Xception [18] ICCV’19 Xception Data-driven Link
EfficientNet-B4 [78] ICML’19 EfficientNet Data-driven Link
Capsule [10] ICASSP’19 CapsuleNet Data-driven Link
F3Net [11] ECCV’20 Designed CNN Frequency Link
CNN-Aug [79] CVPR’20 ResNet Data-driven Link
FFD [26] CVPR’20 Designed CNN Attention-driven Link
SPSL [80] CVPR’21 Designed CNN Frequency Link
SRM [81] CVPR’21 Designed CNN Frequency Link
RFM [82] CVPR’21 Designed CNN Attention-driven Link
MATT [24] CVPR’21 Designed CNN Attention-driven Link
CLIP [83] ICML’21 CLIP Data-driven Link
RECCE [5] CVPR’22 Designed CNN Reconstruction Link
SBI [49] CVPR’22 Designed CNN Pseudo-fake Link
CORE [84] CVPRW’22 Designed CNN Feature consistency Link
SIA [12] ECCV’22 Designed CNN Attention-driven Link
UCF [13] ICCV’23 Designed CNN Disentangle Link
IID [85] CVPR’23 Designed CNN Identity discrepancy Link
LSDA [86] CVPR’24 Designed CNN Augmentation Link
CFM [45] TIFS’24 Designed CNN Fine-grained Link
ProDet [51] NeurIPS’24 Designed CNN Pseudo-fake Link
ForAda [15] CVPR’25 Designed CLIP Adaptation Link
Effort [14] ICML’25 Designed CLIP Adaptation Link

个年龄在 40 多岁，28.0% 个年龄在 30 多岁，6.4% 个年
龄在 30 岁以下。5.1% 个是亚洲人，6.8% 个是非裔美国
人，88.1% 个是白人。此外，真实视频在主体的面部尺寸
（以像素为单位）、朝向、光照条件和背景等方面展现出大
范围的变化。DeepFake 视频通过交换每对 59 个对象的
面部生成。最终视频是 MPEG4.0 格式。
为了生成 DeepFake 视频，我们通过扩大合成尺寸、减
少替换区域与周围环境之间的颜色不匹配、优化替换掩膜
以及缓解时间闪烁，改进了初始的换脸方法 [38] 。这个数
据集通常用于训练和评估 DeepFake 检测模型。然而，由
于已发布的 DeepFake 方法的多样性有限，这个数据集仅
涉及使用单一 DeepFake 方法的换脸场景。因此，它不足
以评估 DeepFake 检测方法的泛化能力。
在 Celeb-DF++ 中，我们分别探索了三种伪造场景：面

部交换（FS）、面部重演（FR）和说话人脸（TF），且每种
场景均使用大量近期的 DeepFake 方法构建。表格 II 说
明了每种方法的详细信息，图 ?? 展示了几个生成实例。
换脸场景。这个场景指的是面部伪造，即原始面部区域
（e.g.，整个面部或面部器官如眼睛、嘴巴等）被一个新合
成的面部区域替换，同时保留相同的行为属性。我们在
这个场景中包括了 8 种方法，分别是 Celeb-DF [21] 中
改进的换脸方法，以及七种额外的方法：SimSwap [54] 、
InSwapper [55]、HifiFace [56]、GHOST [57]、UniFace
[58]、MobileFaceSwap [59]、BlendFace [60]。这些方法依
赖于自编码器或 GAN，并具有不同的学习策略，如 ID 保
持模块（SimSwap），基于循环的工具（InSwapper），3D形
状感知身份提取器（HifiFace），融合/稳定机制（GHOST），
身份一致性重建（UniFace），知识蒸馏（MobileFaceSwap），
以及基于解耦的身份指导（BlendFace）。每种额外方法的
数据规模均大于 1900 。

面部重演场景。在这种情况下，会生成全新的视频，其中目
标个体的面部表情、动作和行为由源个体的行为驱动。该
场景包括 7 种最新的方法，包括 DaGAN [61] 、TPSMM
[62] 、MCNET [63] 、HyperReenact [64] 、LIA [65] 、
FSRT [66] 、LivePortrait [67] 。这些方法采用了多种策
略，例如基于深度的 3D面部重建（DaGAN）、运动估计驱

5Since detection methods often rely on a combination of multiple
clues, we report only the most representative clue to define their
category.

动的光流生成（TPSMM）、隐式身份记忆网络（MCNET）、
基于超网络的图像反演（HyperReenact）、潜在空间线性运
动建模（LIA）、基于 Transformer的潜在表示学习（FSRT），
以及关键点引导的可控性（LivePortrait）。每种方法生成
超过 1900 个 DeepFake 视频。
谈话面孔情景。这个情景涉及使用音频输入来创建目标人
物的面部视频，使嘴唇的动作和情感与音频完美对齐。为
了构建这一情景，我们采用了 7 种方法，包括 SadTalker
[68] 、IP-LAP [69] 、AniTalker [70] 、EDTalk [71] 、
Real3D-Portrait [72] 、EchoMimic [73] 、FLOAT [74]
。这些方法在生成策略上多种多样，例如使用音频驱动的
3DMM 表情建模（SadTalker）、基于标志和外观引导的合
成（IP_LAP）、通用运动表示学习（AniTalker）、组件解
耦训练（EDTalk）、通过图像到平面模型的单次 3D 重建
（Real3D-Portrait）、联合音频标志监督（EchoMimic），以
及通过运动场匹配进行流动生成（LivePortrait）。每种方
法都生成超过 2700 个 DeepFake 视频。
数据生成细节。对于面部交换和面部重演场景，我们从真
实视频集中随机选择 2, 000 身份对来生成 DeepFake 视频，
产生 13, 646 个视频，不包括之前 Celeb-DF 数据集中的视
频。对于说话面孔场景，我们使用每个真实视频的第一帧
作为源，并从 VoxCeleb2 数据集中随机选择 5 个音频片段
[87] 用于驱动合成，每个视频帧生成 20, 279 个 DeepFake
视频。总计生成了 53, 196 个 DeepFake 视频。
训练和测试划分。对于真实视频，我们遵循 Celeb-DF 的
划分，选择 178 个视频。对于 DeepFake 视频，我们在脸
部交换场景中每种方法随机选择 200 个视频，在脸部重新
表演场景中每种方法选择 200 个视频，在说话的脸部场景
中每种方法选择 300 个视频。此外，更多细节可以在项目
页面找到。
我们整合了 24 种主流的 DeepFake 检测器进行评估，
包括 MesoNet [4] （及其变体 MesoInception）、Xception
[18] 、EfficientNet-B4 [78] 、Capsule [10] 、F3Net [11] 、
CNN-Aug [79] 、FFD [26] 、SPSL [80] 、SRM [81] 、RFM
[82] 、CLIP [83] 、多注意力（MATT）[24] 、RECCE [5] 、
SBI [49] 、CORE [84] 、SIA [12] 、UCF [13] 、IID [85] 、
LSDA [86] 、CFM [45] 、ProDet [51] 、ForensicsAdapter
（ForAda）[15] ，以及 Effort [14] 。所有的 deepfake 检测
器均使用其默认设置进行训练和测试。值得注意的是，大
多数方法都按照 DeepfakeBench [88] 中的默认设置和预
处理程序进行实施。对于最近的方法，如 CFM、ProDet、
ForAda 和 Effort，我们严格按照其官方代码进行实施。
表 III 中展示了一个总结。
表 I 显示了不同数据集之间评估尺度的比较。从统计数
据中，我们强调我们的基准测试涉及了更多最新的检测方
法，更好地反映了该领域的当前进展，并揭示了未来的潜
在方向。
为了评估这些检测方法，我们使用帧级和视频级 ROC

AUC 度量，这些度量通常在检测任务中采用，e.g.，[11],
[15], [24] 。具体而言，我们为每个被测试的视频随机抽样
32 帧。对于帧级 AUC，我们获取每个被抽样帧的检测概
率，并使用所有抽样帧计算 AUC 分数。对于视频级 AUC，
我们首先平均每个视频内抽样帧的概率以获得视频级概
率，并使用这些概率计算 AUC 分数。
为了突出这一挑战，我们使用之前的工作中常用的评估
协议，对比分析了 Celeb-DF++ 与我们先前的 Celeb-DF
数据集，并使用了所有 24 种检测器 [13], [15], [24] 。在此
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https://github.com/HongguLiu/MesoNet-Pytorch
https://github.com/HongguLiu/MesoNet-Pytorch
https://github.com/ondyari/FaceForensics
https://github.com/tensorflow/tpu/tree/master/models/official/efficientnet
https://github.com/nii-yamagishilab/Capsule-Forensics-v2
https://github.com/yyk-wew/F3Net
https://github.com/peterwang512/CNNDetection
https://github.com/JStehouwer/FFD_CVPR2020
https://github.com/SCLBD/DeepfakeBench
https://github.com/crywang/face-forgery-detection
https://github.com/crywang/RFM
https://github.com/yoctta/multiple-attention
https://github.com/OpenAI/CLIP
https://github.com/VISION-SJTU/RECCE
https://github.com/mapooon/SelfBlendedImages
https://github.com/niyunsheng/CORE
https://github.com/skJack/Code-for-SIA
https://github.com/SCLBD/DeepfakeBench
https://github.com/SCLBD/DeepfakeBench
https://github.com/SCLBD/DeepfakeBench
https://github.com/LoveSiameseCat/CFM
https://github.com/beautyremain/ProDet
https://github.com/OUC-VAS/ForensicsAdapter
https://github.com/YZY-stack/Effort-AIGI-Detection
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TABLE IV
帧级别 AUC（% ）评估结果。所有模型都在 FF++ (HQ) 上

训练并在其他数据集上测试。

Detector Venue Celeb-DF [21]
v1 v2 Celeb-DF++

MesoNet [4] WIFS’18 49.5 53.1 48.3
MesoInception [4] WIFS’18 69.3 65.0 64.0
Xception [18] ICCV’19 75.4 74.0 73.7
EfficientNet-B4 [78] ICML’19 76.7 75.0 70.6
Capsule [10] ICASSP’19 77.3 76.5 70.9
F3Net [11] ECCV’20 75.0 72.9 70.2
CNN-Aug [79] CVPR’20 71.5 67.5 61.7
FFD [26] CVPR’20 70.9 68.7 67.1
SPSL [80] CVPR’21 80.4 72.9 68.4
SRM [81] CVPR’21 76.5 76.0 72.6
RFM [82] CVPR’21 79.3 76.4 70.4
MATT [24] CVPR’21 75.5 72.0 67.0
CLIP [83] ICML’21 85.7 82.7 75.1
RECCE [5] CVPR’22 73.4 74.1 75.5
SBI [49] CVPR’22 69.1 74.8 70.9
CORE [84] CVPRW’22 71.8 74.1 70.4
SIA [12] ECCV’22 81.5 72.6 65.0
UCF [13] ICCV’23 81.1 77.2 72.4
IID [85] CVPR’23 73.0 74.7 71.4
LSDA [86] CVPR’24 74.7 73.7 70.0
CFM [45] TIFS’24 83.6 81.1 73.3
ProDet [51] NeurIPS’24 87.6 84.2 69.2
ForAda [15] CVPR’25 91.4 89.9 71.7
Effort [14] ICML’25 86.4 86.8 80.8
Average - 76.5 74.8 69.6

TABLE V
视频级 AUC ( % ) 评估结果。所有模型均在 FF++ (HQ) 上

训练，并在其他数据集上进行测试。

Detector Venue Celeb-DF [21]
v1 v2 Celeb-DF++

MesoNet [4] WIFS’18 49.4 53.2 48.0
MesoInception [4] WIFS’18 74.2 70.2 68.3
Xception [18] ICCV’19 81.0 81.6 79.1
EfficientNet-B4 [78] ICML’19 81.5 80.8 73.8
Capsule [10] ICASSP’19 82.9 83.4 75.4
F3Net [11] ECCV’20 81.1 78.9 73.8
CNN-Aug [79] CVPR’20 79.2 74.2 66.2
FFD [26] CVPR’20 76.1 74.2 70.9
SPSL [80] CVPR’21 85.0 79.9 74.4
SRM [81] CVPR’21 83.6 84.0 79.4
RFM [82] CVPR’21 85.5 82.6 74.4
MATT [24] CVPR’21 79.2 76.0 74.8
CLIP [83] ICML’21 89.4 88.2 79.2
RECCE [5] CVPR’22 81.5 82.3 80.8
SBI [49] CVPR’22 71.2 79.4 73.4
CORE [84] CVPRW’22 76.5 80.9 74.9
SIA [12] ECCV’22 86.3 79.1 70.0
UCF [13] ICCV’23 86.1 83.7 76.1
IID [85] CVPR’23 77.2 80.7 75.6
LSDA [86] CVPR’24 79.2 77.7 72.7
CFM [45] TIFS’24 88.9 87.5 76.5
ProDet [51] NeurIPS’24 94.5 92.6 73.6
ForAda [15] CVPR’25 96.9 95.7 75.1
Effort [14] ICML’25 92.7 93.8 85.1
Average - 81.6 80.9 73.8

设置中，检测器使用 FF++ (HQ) 数据集 [18] 进行训练，
然后直接在其他数据集上进行测试。为了全面起见，我们
报告了帧级和视频级的 ROC AUC 分数。
表 IV 和 V 显示了 Celeb-DF [21] 和 Celeb-DF++ 预

览版（v1）和正式版（v2）的帧级和视频级评估结果。注
意，Celeb-DF++ 包含比 Celeb-DF 更为多样的 DeepFake
方法。为了评估 Celeb-DF++，对于一个特定的检测方法，
我们使用同一组真实视频和相应的 DeepFake 视频计算每
个 DeepFake 方法的 AUC 得分，然后平均这些得分以获

得最终的 AUC 表现。结果显示，与 Celeb-DF 相比，所有
的 DeepFake 检测器在 Celeb-DF++ 上的性能显著下降，
帧级 AUC 平均下降约为 5.2% ，视频级 AUC 平均下降约
为 7.1% 。这些发现突显了 Celeb-DF++ 数据集的挑战性
增加。
为了全面评估 DeepFake 检测方法的泛化能力，我们分
别描述了三个评估协议：广义伪造评估（GF-eval）、跨质
量广义伪造评估（GFQ-eval）以及跨数据集广义伪造评估
（GFD-eval）。
协议 # 1 (GF-eval)。在这个协议下，所有的检测方法都
仅在 Face-swap 场景中的 Celeb-DF 上进行训练，并在
所有其他 DeepFake 方法上测试，包括 Face-swap, Face-
reenactment, 和 Talking-face 场景。
由于一些检测方法尚未完全发布其训练代码，我们选择
了八个具有代表性的方法，并在这个协议下重新训练它
们。如表 VI 和表 VII 所示，这些检测方法平均仅达到大
约 71.7% 和 72.1% ，分别显示了它们在不同 DeepFake 方
法之间的泛化能力的局限性。即使在相同场景中，不同类
型 DeepFake 方法的检测性能也显著下降，突显出对方法
特定伪影的敏感性。注意，Effort 实现了最高的平均帧级
AUC 为 83.0% 和视频级 AUC 为 84.4% ，显示出良好的
场景内性能。然而，当应用于其他场景时，其性能显著下
降，表明其在跨场景检测能力上的局限性。这些发现强调
了此评估协议的价值，并为提高检测方法的泛化能力提供
了指导性见解。
协议 # 2 (GFQ-eval)。在现实世界的社交媒体平台中，视
频内容在上传和下载过程中经常会经历不同程度的有损压
缩。这些压缩可能会降低其视觉质量，从而影响 DeepFake
检测器的性能。为了模拟这种情况，我们使用 FFmpeg 工
具 [89] 对 DeepFake 视频进行不同因素的压缩。具体而
言，我们采用 H.264 编码标准并配置两种压缩级别：c35
和 c45，分别对应中等和高强度压缩。所有其他实验配置
均遵循 GF-eval 协议。
表 VIII , IX , X 和 XI 显示了现有检测器在两种压缩
级别下的帧级和视频级性能。结果显示出明显的性能下降：
在 c35 压缩下，帧级性能平均下降了 3.5% ，而在更强的
c45 压缩下，平均下降增加到 4.4% ，而在视频级别，下降
分别为 2.2% 和 7.5% 。这些发现证实了更重的压缩可以
更有效地遮蔽伪造痕迹，从而使检测更加困难。使用这一
协议突显了现有检测方法在面对现实场景中常见压缩时的
有限泛化能力。
协议 # 3 (GFD-eval)。除了在 GFQ-eval 中考虑跨质量外，
我们还研究了在跨数据集场景中检测方法的性能。这既实
用又具有挑战性，因为它反映了训练和测试数据来自不同
来源的现实应用情况。由于所有检测器都提供经过 FF++
(HQ) 训练的权重，我们采用 ?? 节中描述的常用设置，在
该设置中，每个检测器都在 FF++ (HQ) 数据集上训练，
并在 Celeb-DF++ 的各个 DeepFake 方法上进行测试。
表格 XII和表格 XIII分别报告了帧级和视频级的 AUC
得分。由于 FF++ (HQ) 主要包含面部交换的 DeepFakes，
所有检测器在 Celeb-DF 的面部交换情景中表现优于面部
重演和说话面孔情景。然而，与 GF-eval 中的结果相比，
由于 FF++ 和 Celeb-DF++ 之间的领域差异，该协议的
结果显著下降，这突显了开发一种可以普遍适用于数据域
转换的 DeepFake 检测器的必要性。
在本文中，我们引入了 Celeb-DF++，这是一个多样化且
具有挑战性的 DeepFake 大规模基准，专门用于 DeepFake

www.xueshuxiangzi.com
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TABLE VI
协议 # 1 (GF-eval)：帧级 AUC ( % ) 结果。所有检测器均使用 Celeb-DF 进行训练，并在 Celeb-DF++ 中测试其他

DeepFake 方法。第一名和第二名的性能分别用粗体和 underscore 突出显示。
Face-swap (FS) Face-reenactment (FR) Talking-face (TF)
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Xception [18] 82.6 56.4 70.5 70.9 81.7 58.6 64.2 70.0 86.1 89.8 77.7 65.9 78.4 79.5 76.4 54.2 76.7 79.2 62.7 79.3 56.6 72.3
RFM [82] 84.0 57.0 71.7 70.6 84.4 62.0 63.5 67.6 81.2 90.6 74.2 67.2 77.2 77.6 71.6 48.8 71.0 76.7 65.2 73.3 54.8 71.0
CLIP [83] 84.5 74.3 72.8 77.2 86.8 71.5 66.2 65.5 76.7 80.2 72.1 54.8 70.6 72.2 62.7 46.2 67.4 62.5 63.9 70.2 53.7 69.1
SIA [12] 82.2 58.2 70.8 70.5 85.8 63.5 63.1 68.7 78.9 86.5 71.1 67.9 75.5 76.4 70.5 50.5 71.1 71.4 62.9 74.8 56.4 70.3
UCF [13] 79.8 59.2 63.3 64.9 85.0 56.9 60.3 63.6 79.8 88.3 69.2 62.9 72.2 73.2 68.4 44.9 65.6 71.5 65.6 73.2 50.2 67.5
IID [85] 80.9 51.7 70.2 67.6 84.1 54.8 61.2 67.9 82.6 91.4 75.6 59.6 73.1 74.1 72.4 49.3 69.1 75.4 58.6 76.9 46.7 68.7
ProDet [51] 82.1 57.9 76.8 74.6 83.5 65.1 70.0 66.9 79.7 90.0 74.5 68.5 75.9 75.9 64.9 56.4 61.7 72.3 71.3 77.8 54.5 71.4
Effort [14] 97.9 92.2 95.2 95.4 96.8 90.2 97.0 76.6 87.2 96.9 80.9 69.7 80.1 80.2 74.6 59.6 83.5 83.1 65.2 84.1 57.5 83.0
Average 84.3 63.4 73.9 73.0 86.0 65.3 68.2 68.4 81.5 89.2 74.4 64.6 75.4 76.1 70.2 51.2 70.8 74.0 64.4 76.2 53.8 71.7

TABLE VII
协议 # 1 (GF-eval): 视频级别 AUC ( % ) 结果。所有检测器均在 Celeb-DF 上训练，并在 Celeb-DF++ 中的其他 DeepFake 方法上进行

测试。表现排名前一和前二的结果用粗体和 underscore 标出。
Face-swap (FS) Face-reenactment (FR) Talking-face (TF)
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Xception [18] 86.2 52.8 70.7 70.8 85.7 56.9 66.3 70.9 90.0 92.2 81.5 66.4 82.1 83.0 75.4 47.5 75.9 79.6 62.3 75.6 46.9 72.3
RFM [82] 86.5 54.8 71.0 71.5 86.9 62.2 64.6 65.9 83.1 91.9 75.6 66.6 78.7 78.5 67.7 43.3 68.0 75.3 63.2 67.5 45.5 69.9
CLIP [83] 87.3 75.9 74.0 79.0 89.0 72.4 68.4 63.4 77.1 80.3 71.5 52.6 69.4 70.7 57.3 39.7 63.9 60.7 61.0 63.8 45.6 67.8
SIA [12] 85.5 57.6 72.0 71.3 89.1 62.8 63.7 69.0 80.7 88.6 73.1 68.2 77.1 78.0 69.2 44.9 70.5 71.1 61.9 72.0 48.9 70.2
UCF [13] 85.4 56.9 62.6 67.2 90.2 56.5 62.1 67.3 86.2 91.6 74.7 61.6 78.5 78.9 66.0 38.5 66.6 74.2 66.0 67.8 39.6 68.5
IID [85] 84.9 53.1 73.5 70.6 88.5 56.5 63.1 69.7 86.2 95.1 78.4 60.8 76.2 77.4 73.6 48.2 70.3 77.8 58.2 77.2 41.2 70.5
ProDet [51] 88.5 58.7 80.2 78.4 87.7 66.0 73.8 68.0 84.9 93.2 78.7 71.1 79.1 79.0 63.4 53.8 61.7 73.9 71.6 76.4 49.1 73.2
Effort [14] 99.0 93.7 96.7 97.1 98.2 92.1 98.2 81.8 90.7 97.6 86.1 76.7 85.5 85.2 73.0 54.6 83.9 86.8 67.5 79.3 48.8 84.4
Average 87.9 62.9 75.1 75.7 89.4 65.7 70.0 69.5 84.9 91.3 77.5 65.5 78.3 78.8 68.2 46.3 70.1 74.9 64.0 72.5 45.7 72.1

TABLE VIII
协议 # 2 (GFQ-eval): 帧级别的 AUC ( % ) 结果。所有检测器都使用 Celeb-DF 进行训练，并在 Celeb-DF++ 中采用 c35

压缩对其他 DeepFake 方法进行测试。最好的前两种性能分别用粗体和 underscore 标出。
Face-swap (FS) Face-reenactment (FR) Talking-face (TF)
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Xception [18] 76.8 62.5 64.1 67.4 76.3 62.0 64.6 70.8 81.8 68.5 73.0 68.8 75.7 76.1 72.8 59.5 68.7 75.5 62.6 80.9 63.5 70.1
RFM [82] 77.4 65.0 65.1 67.3 80.4 66.1 64.3 68.7 77.6 73.9 70.1 69.5 74.5 74.2 68.7 52.0 59.0 72.9 61.6 75.5 60.5 68.8
CLIP [83] 81.6 73.3 67.2 72.2 83.9 67.0 67.9 66.9 75.9 75.3 69.8 56.8 70.6 71.2 63.1 44.2 64.8 60.1 60.6 69.3 56.2 67.5
SIA [12] 75.4 61.5 64.2 67.5 80.0 65.7 66.0 67.8 75.1 72.8 67.8 70.0 72.4 72.2 66.0 56.2 58.5 67.0 60.7 76.8 60.7 67.8
UCF [13] 70.7 58.8 57.4 60.1 75.4 57.2 59.1 58.2 71.3 69.2 60.0 63.3 64.2 65.2 61.4 44.1 52.2 65.6 56.6 70.9 50.2 61.5
IID [85] 75.5 57.5 61.0 63.5 76.1 56.5 60.5 65.5 77.3 67.2 70.0 61.0 68.0 68.5 63.4 45.4 52.2 64.8 54.9 74.3 50.4 63.5
ProDet [51] 77.5 60.6 66.1 68.3 79.6 66.3 67.1 64.8 74.4 80.5 67.6 65.7 70.5 70.3 62.7 53.6 55.9 68.2 64.4 75.1 53.5 67.3
Effort [14] 95.4 90.6 89.8 90.0 94.0 87.3 92.6 75.6 83.1 92.1 74.9 68.6 77.1 76.3 71.8 53.2 75.2 75.3 61.0 77.1 57.1 79.0
Average 78.8 66.2 66.9 69.5 80.7 66.0 67.8 67.3 77.1 74.9 69.2 65.5 71.6 71.8 66.2 51.0 60.8 68.7 60.3 75.0 56.5 68.2

检测中的通用法医分析。基于我们早期的 Celeb-DF 数据
集，Celeb-DF++纳入了更广泛的最近 DeepFake方法，涵
盖了三种常见的伪造场景：面部交换（FS）、面部再现（FR）
和说话面（TF）。每种场景包含大量高质量的伪造视频，分
别使用 8 种、7 种和 7 种不同的 DeepFake 方法生成。此
外，我们描述了三种用于测量检测方法普遍性的新的评估
协议。与现有的基准相比，Celeb-DF++ 研究了更广泛的

最新检测方法，涵盖了 19 种经典方法和自 2024 年引入的
5 种最先进的方法。实验结果强调，通用的 DeepFake 检
测仍然是一项非常具有挑战性的任务，同时也展示了我们
新基准的难度。
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TABLE IX
协议 # 2 (GFQ-eval)：视频级 AUC ( % ) 结果。所有检测器都使用 Celeb-DF 进行训练，并在 Celeb-DF++ 中用 c35 压缩

测试其他 DeepFake 方法。排名前一和前二的性能用加粗和 underscore 标出。
Face-swap (FS) Face-reenactment (FR) Talking-face (TF)
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Xception [18] 82.5 63.1 65.1 70.7 78.8 58.5 67.4 74.6 83.4 67.7 76.0 71.7 76.7 80.0 72.0 54.1 74.2 76.7 61.6 78.9 57.0 71.0
RFM [82] 83.0 68.0 66.2 70.3 81.9 66.7 66.7 69.3 80.4 72.3 71.4 70.4 75.0 77.2 63.5 47.1 62.1 74.8 60.6 73.0 53.8 69.2
CLIP [83] 86.5 77.1 69.8 75.0 84.3 65.7 70.7 65.2 74.9 74.3 68.5 54.2 67.7 69.7 56.7 36.9 64.7 59.3 56.7 62.0 46.9 66.0
SIA [12] 81.1 62.2 66.0 70.1 80.9 64.0 66.8 69.8 76.9 69.7 68.6 69.6 70.8 74.0 64.6 51.4 60.9 69.2 59.1 73.2 53.3 67.7
UCF [13] 81.9 64.8 60.6 68.5 82.6 57.4 66.5 70.2 82.7 73.1 70.4 67.0 73.6 78.0 66.6 44.5 70.3 75.8 60.3 72.5 46.9 68.3
IID [85] 81.2 61.9 63.9 67.1 80.3 58.3 64.3 69.5 80.4 70.4 73.3 63.9 68.9 72.4 64.2 45.6 55.4 71.3 53.8 74.9 45.5 66.0
ProDet [51] 87.1 65.7 71.9 74.2 84.6 70.1 72.9 69.9 82.1 83.6 74.6 68.9 75.1 77.3 60.5 52.7 60.0 71.6 66.0 78.1 51.5 71.4
Effort [14] 97.6 92.3 90.8 91.8 93.6 86.4 92.7 79.2 84.1 92.9 78.6 72.8 78.9 80.1 69.9 45.9 75.6 78.5 61.6 71.4 48.2 79.2
Average 85.1 69.4 69.3 73.5 83.4 65.9 71.0 71.0 80.6 75.5 72.7 67.3 73.3 76.1 64.8 47.3 65.4 72.2 60.0 73.0 50.4 69.9

TABLE X
协议 # 2 (GFQ-eval)：帧级 AUC ( % ) 结果。所有检测器都使用 Celeb-DF 训练，并在压缩为 c45 的 Celeb-DF++ 中测

试其他 DeepFake 方法。顶级和次顶级性能用粗体和 underscore 标出。
Face-swap (FS) Face-reenactment (FR) Talking-face (TF)
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Xception [18] 68.6 61.5 64.2 65.5 71.5 64.0 60.9 69.1 72.1 56.8 66.7 70.9 70.0 73.6 56.2 48.8 63.9 59.8 64.8 72.2 60.3 64.8
RFM [82] 68.3 63.6 62.5 64.5 74.4 65.6 63.6 69.5 71.6 60.9 67.9 72.0 70.5 73.4 60.9 44.9 55.6 58.2 60.4 68.8 61.9 64.7
CLIP [83] 74.9 69.6 62.7 68.7 77.7 60.5 66.5 71.2 74.7 67.5 72.3 62.7 72.7 73.3 59.9 42.2 59.5 49.7 62.8 65.5 61.3 65.5
SIA [12] 68.3 60.3 58.5 63.0 71.6 64.7 63.3 64.5 66.6 62.6 61.2 71.6 69.7 70.4 59.0 48.3 54.1 53.9 59.6 71.5 60.3 63.0
UCF [13] 64.8 55.9 55.9 59.0 66.5 56.7 52.4 59.3 59.9 53.7 58.0 64.2 57.2 63.2 53.3 43.6 48.2 53.4 54.4 64.5 49.3 56.8
IID [85] 70.5 61.9 61.6 65.3 73.8 62.3 58.1 66.2 70.7 54.8 68.0 65.5 63.9 70.2 55.5 41.0 43.9 51.2 57.5 68.7 53.2 61.1
ProDet [51] 69.5 58.2 61.7 64.4 73.4 65.9 61.5 66.8 68.5 66.7 65.7 67.8 70.2 68.9 61.0 45.0 56.8 59.6 68.0 65.8 58.6 64.0
Effort [14] 84.3 83.3 81.3 81.8 85.4 79.3 84.2 66.7 69.5 80.4 63.8 67.8 69.0 71.8 64.1 41.9 64.2 61.5 55.0 62.4 55.3 70.1
Average 71.1 64.3 63.6 66.5 74.3 64.9 63.8 66.7 69.2 62.9 65.5 67.8 67.9 70.6 58.7 44.5 55.8 55.9 60.3 67.4 57.5 63.8

TABLE XI
协议 # 2 (GFQ-eval)：视频级 AUC ( % ) 结果。所有检测器均使用 Celeb-DF 进行训练，并在 Celeb-DF++ 中的其他

DeepFake 方法上进行测试，压缩为 c45。最佳性能和第二性能均通过粗体和 underscore 标记。
Face-swap (FS) Face-reenactment (FR) Talking-face (TF)
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Xception [18] 77.6 55.0 56.6 62.6 61.6 54.4 54.9 72.1 68.7 51.0 73.0 72.8 66.1 67.6 49.9 45.6 69.7 61.4 66.3 70.8 56.4 62.6
RFM [82] 76.3 60.1 57.5 62.0 63.2 57.6 56.4 63.3 65.7 54.4 66.3 66.8 64.5 65.7 58.0 42.7 58.6 56.7 62.4 69.8 54.8 61.1
CLIP [83] 83.4 69.7 63.8 67.0 73.7 58.6 66.2 68.9 69.8 60.5 68.2 60.8 66.2 68.0 46.4 39.4 60.8 52.8 60.9 59.7 45.8 62.4
SIA [12] 76.0 54.2 56.5 65.3 63.8 54.5 56.7 68.8 63.5 58.4 67.1 70.5 62.8 64.8 51.4 48.8 55.3 58.2 60.5 69.8 53.3 61.0
UCF [13] 74.6 55.4 53.9 59.9 62.2 56.1 50.7 65.8 63.2 45.4 63.6 66.1 60.4 62.0 46.5 43.8 61.0 55.6 58.5 66.1 45.8 57.9
IID [85] 80.4 56.8 58.0 63.3 64.3 52.5 55.3 66.7 66.3 52.4 70.4 68.9 57.1 62.5 45.2 40.4 44.8 52.6 58.9 69.8 49.7 58.9
ProDet [51] 80.2 57.6 61.8 63.8 68.9 61.1 61.5 69.9 68.5 70.5 69.8 69.0 67.1 67.6 51.2 45.1 61.7 59.9 69.6 74.7 56.6 64.6
Effort [14] 91.6 82.5 79.2 84.0 82.9 74.9 83.3 70.7 67.7 82.8 68.8 70.9 69.5 68.5 60.8 42.8 64.3 66.4 59.8 64.2 48.5 70.7
Average 80.0 61.4 60.9 66.0 67.6 58.7 60.6 68.3 66.7 59.4 68.4 68.2 64.2 65.8 51.2 43.6 59.5 58.0 62.1 68.1 51.4 62.4
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[4] D. Afchar, V. Nozick, J. Yamagishi, and I. Echizen, “Mesonet:
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2018.
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TABLE XII
协议 # 3 (GFD-eval)：帧级别 AUC（% ）结果。所有检测器均在 FF++ (HQ) 上进行训练，并在 Celeb-DF++ 中的所有

DeepFake 方法上进行测试。表现排名前一和前二的结果分别用粗体和 underscore 标出。
Face-swap (FS) Face-reenactment (FR) Talking-face (TF)
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MesoNet [4] 53.1 57.3 44.5 46.4 50.6 46.4 45.0 48.8 41.9 46.8 44.7 56.5 38.6 42.8 43.1 46.3 51.2 64.7 41.6 51.3 49.1 43.9 47.9
MesoInception [4] 65.0 62.7 56.3 63.5 67.6 61.7 60.0 63.9 63.6 67.4 58.9 62.7 56.8 68.3 68.0 55.5 63.3 64.0 54.4 80.0 76.8 63.1 63.8
Xception [18] 74.0 73.8 56.0 78.3 81.6 71.1 54.3 74.4 70.2 82.2 77.1 79.3 59.0 79.8 80.9 75.5 68.7 84.4 64.2 84.6 89.1 57.9 73.5
EfficientNet-B4 [78] 75.0 73.3 56.9 73.2 73.4 65.5 50.3 68.4 64.2 76.0 70.6 75.0 55.8 74.0 75.9 66.3 69.1 83.6 67.5 80.8 86.9 58.5 70.0
Capsule [10] 76.5 67.1 52.9 72.9 72.5 66.7 57.1 69.1 67.9 79.7 74.8 72.9 61.8 76.6 77.4 63.8 68.2 72.3 61.7 86.7 90.0 63.4 70.5
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FFD [26] 68.7 67.2 52.7 70.7 73.2 65.8 47.1 60.4 64.6 74.4 64.4 73.3 51.7 73.2 73.7 71.0 59.8 79.7 63.0 80.6 79.0 52.4 66.7
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CLIP [83] 82.7 74.2 65.3 75.5 81.3 74.6 70.7 69.4 75.3 84.1 68.4 81.1 56.6 80.7 82.3 74.9 71.5 79.3 55.0 89.6 81.5 73.4 74.9
RECCE [5] 74.1 76.9 62.3 77.2 84.4 66.7 60.0 73.1 76.3 87.4 76.6 84.3 65.9 84.9 85.4 74.7 70.2 86.7 54.1 88.7 89.6 63.8 75.6
SBI [49] 74.8 85.1 57.0 79.2 83.5 73.3 59.7 62.5 68.8 75.3 65.6 78.6 65.7 75.6 77.9 53.6 64.2 84.7 48.0 84.0 86.5 62.7 71.2
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SIA [12] 72.5 62.2 55.1 65.3 65.7 65.9 57.2 63.4 62.1 68.4 61.6 61.2 50.1 65.5 66.8 65.7 65.1 69.0 61.0 75.9 75.5 61.2 64.4
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TABLE XIII
协议 # 3（GFD-eval）：视频级别的 AUC（% ）结果。所有检测器均在 FF++ (HQ) 上训练，并在 Celeb-DF++ 中的所有

DeepFake 方法上测试。前两名的性能分别用粗体和 underscore 突出显示。
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MesoNet [4] 53.2 58.0 44.3 46.2 50.7 46.2 44.7 48.8 41.3 46.3 44.0 56.5 37.4 42.0 42.4 45.7 51.0 65.1 40.9 50.8 48.4 43.3 47.6
MesoInception [4] 70.2 67.0 58.7 68.0 73.3 66.1 63.5 68.4 67.8 73.0 62.4 66.7 60.2 73.8 73.5 56.9 67.2 69.0 55.3 87.0 82.3 67.4 68.1
Xception [18] 81.6 80.1 57.5 85.0 88.1 78.8 55.2 81.0 76.3 89.3 85.3 86.7 61.6 87.4 88.4 80.5 72.6 90.6 67.4 91.8 93.8 59.4 79.0
EfficientNet-B4 [78] 80.8 78.3 56.5 78.0 77.6 68.5 48.2 72.1 66.3 80.4 75.0 79.9 55.4 78.8 81.4 68.7 71.1 89.1 69.6 86.9 90.7 57.8 73.2
Capsule [10] 83.5 71.5 52.6 78.3 76.8 71.4 59.2 73.7 72.3 84.7 81.1 78.3 65.9 82.0 83.3 66.7 71.9 77.3 64.0 93.1 95.1 66.2 75.0
F3Net [11] 78.9 76.1 47.8 79.6 81.9 72.3 50.9 71.7 71.0 86.5 68.0 87.1 56.3 85.2 86.4 73.1 70.9 88.3 54.4 91.0 85.8 55.9 73.6
CNN-Aug [79] 74.2 72.8 61.1 73.5 71.0 70.1 67.3 69.6 62.9 75.2 64.3 65.7 56.5 66.1 67.5 53.7 60.9 57.0 55.2 78.3 75.4 62.9 66.4
FFD [26] 74.2 71.8 53.0 76.0 78.2 71.1 45.4 62.6 68.5 80.6 69.0 79.7 51.8 79.4 79.9 75.3 61.1 85.5 64.6 87.5 84.1 50.5 70.4
SPSL [80] 79.9 79.0 63.6 76.2 80.6 79.8 55.3 71.2 67.4 78.2 85.7 72.3 55.1 75.9 76.0 75.1 75.7 79.8 69.5 87.6 90.2 53.4 74.0
SRM [81] 84.0 77.9 56.6 83.7 88.5 77.9 62.6 74.4 79.8 89.9 81.6 89.2 69.2 88.5 88.7 74.8 73.2 87.5 64.1 94.0 95.1 63.4 79.3
RFM [82] 82.6 87.2 65.6 85.5 87.8 78.6 48.6 82.7 65.7 82.0 75.1 77.9 62.9 79.6 81.3 70.9 68.4 85.3 61.8 84.0 79.4 49.6 74.7
MATT [24] 76.0 73.9 53.3 75.4 84.2 68.3 64.2 64.5 75.9 85.0 75.2 74.7 64.7 80.9 82.7 80.7 68.3 90.4 43.4 87.7 89.4 78.2 74.4
CLIP [83] 88.2 79.4 68.3 80.3 86.6 80.1 75.6 73.6 80.1 89.7 73.1 86.0 56.9 85.9 87.4 79.2 74.5 84.3 55.4 94.6 84.6 76.0 79.1
RECCE [5] 82.3 83.6 65.3 83.6 90.0 72.6 62.4 78.4 82.7 94.1 84.0 90.7 70.0 92.2 92.1 79.7 74.4 92.2 54.6 95.3 94.2 66.0 80.9
SBI [49] 79.4 89.9 57.2 84.4 88.3 77.5 61.2 66.0 72.2 79.9 64.4 84.8 68.8 79.8 82.3 50.9 63.9 88.0 45.1 89.2 88.5 61.4 73.8
CORE [84] 80.9 79.6 56.5 81.7 88.6 79.7 54.6 75.6 67.5 82.5 79.7 82.4 57.9 83.2 83.6 73.8 66.2 91.7 53.2 87.6 91.0 51.9 75.0
SIA [12] 79.2 66.9 57.1 70.3 70.8 71.0 60.0 67.4 66.5 74.6 66.1 65.8 51.2 71.2 73.0 69.7 70.1 74.3 64.5 84.2 82.5 65.8 69.2
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ForAda [15] 95.7 90.1 71.7 89.5 92.7 89.5 75.3 92.4 63.1 67.6 76.0 72.7 56.9 73.3 70.1 71.3 59.8 89.1 57.8 76.6 77.2 51.1 75.4
Effort [14] 93.8 90.7 72.1 87.0 90.2 84.7 72.0 96.4 79.4 88.1 91.5 88.1 61.5 90.0 88.5 85.0 81.8 96.8 83.2 90.2 95.8 62.2 85.0
Average 80.9 78.9 59.0 78.9 82.0 74.6 58.4 74.0 69.0 80.9 73.9 79.1 59.5 79.2 80.1 69.9 68.7 83.9 58.9 86.3 86.1 58.6 73.7
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