
最近在人工智能生成内容（AIGC）技术方面的进展大大简化了高度真实的视频内容的创建。这些复杂的生成模型显著降低了制
作成本，并在教育和娱乐等各个领域催生了新的应用。然而，这种快速传播也带来了巨大的社会风险。与合成图像相比，生成视
频中固有的更高感知真实性和时间一致性加剧了其在错误信息传播、公众信任侵蚀以及社交和专业平台上的信息安全威胁方面的
潜力。因此，迫切需要健全可靠的检测方法，能够有效地区分合成视频与真实视频。
然而，健壮的视频造假检测方法的发展在很大程度上依赖于合适的基准。虽然最近提出了一些用于造假检测的 AIGC数据集，

但它们主要针对静态图像 [20, 21, 39]，因此本质上未能捕捉视频特有的挑战，如时间一致性、真实的运动动态以及跨帧的语义一
致性。最近的视频基准，如 VBench [14]、EvalCrafter [26]和 AIGCBench [8]，主要集中于评估生成质量或感知保真度，而非明确
针对真实性检测任务。此外，专门用于视频造假的数据集，如 GenVidBench [29]和 DeMamba [6]，也存在某些限制，包括简单的
动画导向内容、狭窄的生成多样性，以及对真实性和检测复杂性关注不足，从而限制了其全面评估高级检测算法的能力。
为了有效克服这些关键限制，我们提出了 AEGIS，这是一种针对 AI生成视频序列真实性评估的新基准，经过精心设计以挑战

和提升当前对高度欺骗性 AI生成内容的检测能力。AEGIS的独特之处在于它专门集合了 5,199 个合成视频，这些视频来源于七
种最前沿的生成技术，包括像 Stable Video Diffusion [3]、CogVideoX-5B [44]和 I2VGen-XL [47]，以及由 KLing [19]、Sora [32]和
Pika [33]代表的专有商业系统。这样的知名开源方法。这些多样化生成技术的独特整合确保了当前生成范式的无与伦比的真实感、
复杂性和代表性，使 AEGIS成为一个不可或缺的资源，用于严格评估和显著提升模型在面对新兴高度现实伪造威胁时的鲁棒性。
为了严格地进行基准测试并实质性地推进视频伪造检测，AEGIS引入了几个重要的创新，这些创新清晰地使其区别于现有的基

准。首先，它包括通过 GPT-4o [31]生成的提示精心制作的具有挑战性的子集，明确设计用于深入评估模型对高度复杂和语义细
微的伪造的鲁棒性。这些合成视频通过系统策划的真实视频进行补充，后者以显著的视觉复杂性和多样性为特征，创造现实的评
估条件。其次，AEGIS提供了广泛的多模态注释，包括光流、频域分析和丰富的语义描述，以促进严格的评估并支持多样化的下
游法医任务。关键的是，我们使用 SOTA视觉-语言模型（如 Qwen-VL [1]和 Video-LLaVA [23]）进行的大量实验，涵盖零次学习、
提示引导和微调场景，揭示了显著的性能差距，尤其是在具有挑战性的子集中。这些发现强调了 AEGIS所带来的巨大挑战性以及
其揭示当前检测方法内在关键泛化局限性的有效性。因此，AEGIS成为一个不可或缺的基准，独特地推动了更为鲁棒和广泛可泛
化的视频真实性检测模型的发展。
这项工作的主要贡献包括：
• 我们提出了 AEGIS，这是一个用于视频真实性检测的新型大规模基准，其中包括由六种不同的 SOTA技术生成的 5,199个合
成视频，涵盖了开源和专有模型。AEGIS在多样性、真实性和语义复杂性方面显著优于现有基准。

• 我们使用 GPT-4o优化的提示设计具有挑战性的评估子集，以模拟高度真实、语义细致入微的场景。所得的困难测试集有效
地揭示了当前检测模型中的泛化差距。

• 我们整理了具有丰富多模态标注的真实视频，包括语义描述、光流、频域特征和时间一致性指标。与先进视觉语言模型的
实验揭示了明显的性能限制，强调了 AEGIS在稳健且可推广的伪造检测中的价值。

合成图像生成由于生成对抗网络（GANs）、扩散模型和流匹配技术的进步而显著提升。早期模型如 StyleGAN显著增强了面部的
真实性，而最近的基于扩散和变压器的方法，包括 Stable Diffusion和 DALLE-2，则显著扩展了一般用途的图像合成。相应地，几
个基准测试出现，以严格评估图像生成质量，主要关注感知保真度、语义对齐和精细检测任务，包括 AIGCIQA2023、AGIQA-20K、
PKU-AIGIQA-4K和 FragFake。尽管有这些进展，这些图像级数据集固有地缺乏对视频特定挑战的考虑，如时间一致性和真实运动
模式。我们提出的 AEGIS明确解决了这些关键的以视频为中心的问题，通过整合时间和多模态分析，显著拓展了静态图像基准的
范围。

0.1 视频级 AIGC基准测试
最近的视频级 AI生成内容（AIGC）基准如 VBench [14]、T2VSafetyBench [28]、EvalCrafter [26]和 VIDEOPHY [2]主要集中在评
估视频生成质量，而没有明确解决真实性检测任务。同时，现有专门针对视频伪造检测的数据集，如 DF40 [42]、Deepfake-Eval-
2024 [4] 和 ExDDV [12] ，主要强调面部操控和自然环境中的深度伪造，限制了他们更广泛的泛化能力。最近的大规模基准如
GenVidBench [29]和 DeMamba [6]，虽然包含了多样的生成源，通常包含较不具有挑战性的动画风格视频或强调数据集规模而非
检测复杂性。相比之下，我们提出的 AEGIS基准明确优先考虑视频真实性检测，专注于超现实的、语义复杂的 AI生成视频，故意
排除易于识别的动画导向内容。与之前的数据集不同，AEGIS提供了详细的多模态注释，并包含由 GPT-4o优化的提示增强的特别
构建的挑战子集，明确旨在严格评估检测方法的鲁棒性和泛化能力。

1 数据集构建
为了推进视频真实性检测领域的研究，我们构建了 AEGIS，这是一个由 AI生成和真实世界视频组成的综合数据集。本节详细介绍
了我们系统的构建流程，如 Figure 1所示，包含三个主要阶段：数据收集、数据过滤和数据拆分。AEGIS数据集最终结构的概述
见 ⁇。

1.1 数据收集
1.1.1 真实视频集合 . 为确保较高的真实感、多样性和视觉复杂性，我们从以下三个来源收集真实视频：（1）Vript数据集 [43]：
我们利用了约 12,000个视频，这些视频来自 YouTube（水平，长格式）和 TikTok（垂直，短格式）。这种跨平台选择捕捉了与不同
格式相关的固有内容和风格偏差，从而保留了真实世界视频的多样性特征。（2）DVF数据集 [35]：由于视觉复杂性和真实感较高，

0Parts of the video frame examples in ⁇ and Figure 1 are sourced from [41] and [43].
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Type2:
Your task is to determine whether 
given video was generated by AI or 
captured from the real world. You 
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step-by-step based on the following 
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1. Frequency Domain Artifacts: 
Analyze each frame for…
2. Physical Plausibility of the Scene: 
Evaluate whether the…
……
After careful analysis along these 
axes, decide whether the video is AI-
generated or real. Provide your 
reasoning based on the above 
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Type1:                                 
You are given a video. Please detect 
whether the video is generated by AI.

Frozen

Figure 1: AEGIS数据集构建流程。步骤 1：数据收集——从不同来源收集真实和合成视频。步骤 2：数据过滤——应用三个关键
原则：真实性（去除非真实感内容）、难度（剔除易于检测的伪造品）和多样性（确保内容、分辨率和时长的变化）。步骤 3：数据
划分——创建平衡的训练、验证和难度测试集。步骤 4：基准测试——在不同设置下评估视觉语言模型，包括零样本推断、结构
化推理提示和低秩适应（LoRA）微调。

该数据集特意选择由人类记录的各种视频片段，这些视频捕捉了细微的细节，并模仿了真实人类生成内容的复杂性。（3）补充的
YouTube集合：为了进一步增强我们数据集的真实感和实用性，我们独立收集了较少编辑的视频，包括原始街头采访、野生动物
纪录片和真实的博客视频。我们系统性地采用了 30个预定义的搜索查询，旨在最大化多样性并确保真实性。通过手动检查严格验
证每个收集的视频，并通过将剪辑修整到 2.4到 10秒的时长范围内，删除音轨，并保持分辨率多样性从 360p到 4K的标准化过程，
显著提高了数据集的真实感、代表性和复杂性，有效促进了稳健的模型评估。

1.1.2 合成视频收集 . 我们的合成子集严格整合了公开可用的高级数据集和独立生成的合成内容，采用先进的生成模型（SOTA）
以确保多样性和真实复杂性。(1) TIP-I2V数据集 [41] 1 :该数据集提供了 500,000个合成视频片段，这些片段是使用五个先进的视频
生成模型（SOTA）从 100,000个提示生成的：Stable Video Diffusion [3]、CogVideoX-5B [44]、I2VGen-XL [47]、Open-Sora [49]以
及 Pika [33]。(2)通过 KLing和 Sora的专有模型生成：为了在挑战性场景下进一步评估和增强模型的鲁棒性，我们独立地生成了
合成视频，利用专有的、先进的生成模型（SOTA），即 KLing [19]和 Sora [32]。高质量的文本提示来源于广泛的 HD-VG-130M数
据集 [40]，并参考官方 KLing [19]和 Sora [32]展示中提供的示例进行精心设计。每个提示经过额外的细化过程，利用 GPT-4o [31]
，确保了细节的增强、语义的精确性和真实性。我们系统地生成了一个平衡的 218个合成视频的集合，仔细控制视觉内容的多样
性，分辨率从 360p到 1080p不等，持续时间从 5到 10秒不等。
为支持真实性检测模型的鲁棒训练和评估，我们提出了一个统一的过滤框架，基于现实、难度和多样性这三个原则，应用于真

实和合成子集。该框架确保真实世界的样本呈现高保真、未修改的内容，而合成样本则是照片级真实但不易检测的。它还促进内
容多样性，这对于在视觉复杂的场景中实现泛化至关重要。

1我们使用了在 https://huggingface.co/datasets/WenhaoWang/TIP-I2V/tree/main/subset_videos_tar提供的官方整理的原始 TIP-I2V数据集的子集
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（1）真实性。我们确保所有包含的视频——无论是真实还是合成的——都呈现出照片级写实风格，方法是移除艺术风格、低质
量或经过大量编辑的内容。对于真实视频，由于数据集如 Vript [43]和附加的 YouTube Collection包含来源于网络的素材，许多片
段要么是 AI生成的，要么是经过过度编辑的。为了解决这个问题，我们使用 Qwen2.5-VL [1]将约 9,000个片段分类为摄像头拍摄
（真实）、大量编辑和 AI生成的类别，丢弃了约 4,000个不真实样本。对于 DVF数据集，我们进行了额外的人工审查，以确保视觉
质量和真实性。对于来自 TIP-I2V数据集 [41]的合成视频，我们首先从官方提供的 100,000个中选择高质量、照片级写实的提示。
具有抽象、不可信或风格不一致内容的提示被排除。我们随后确认描述的动作在视觉上是可实现的且语义上连贯的，过滤掉物理
上不现实或静态的场景。在这个两阶段过滤过程之后，保留了 17,000个提示。对于每个提示，我们从以上提到的五个候选模型中
随机选择一个生成的视频。由于 Open-Sora的输出视觉质量相对较低 [49]，其生成的视频进一步从我们的子集中移除。此外，我
们进行了人工过滤，以确保 KLing [19]和 Sora [32]生成的视频的视觉真实性。

(2)难度。在现实性过滤之后，来自 TIP-I2V数据集的剩余合成视频通过使用 Qwen2.5-VL模型 [1]的零样本分类进行了额外一
轮筛选。该步骤旨在进一步排除显示出明显合成生成迹象的样本。具体来说，我们使用 Qwen2.5-VL将每个视频分类为“AI生
成”（真）或“非 AI生成”（假）。那些被自信地预测为“AI生成”的视频被丢弃。相比之下，模型置信度较低而被标记为“非 AI
生成”的视频则被保留。该程序生成了一个经过精心筛选的大约 5000个合成视频片段的子集，这些片段具有更高的视觉真实性，
且不易被轻易检测为生成。这一额外的精炼步骤确保用于我们评估的合成数据在挑战性和感知质量上都很高。

(3)多样性。我们确保在真实和合成视频中的场景类型、主题和视觉条件上的多样性。真实片段涵盖了室内和室外环境、人类、
动物和物体主题，以及城市和乡村场景，时长从 2.4秒到 10秒不等，分辨率从 360p到 4K。合成视频是使用四种 SOTA生成器从
多样的提示生成的，加入了动作、演员、背景及光照条件的变化。场景标签分布（通过词云可视化）和分辨率-时长散点图确认了
在语义和视觉维度上的广泛覆盖。
总体而言，我们的综合过滤流程确保了生成的数据集既高质量又具代表性，从而能够对视频真实性检测方法进行稳健且现实的

评估。经过所有过滤程序后，最终的 AEGIS数据集由大约 5,199个合成视频和 5,271个真实视频组成，系统地编制以支持在各种具
有挑战性的场景中进行可靠的基准测试。

1.2 数据分割
为了在现实部署场景下有效地对模型进行基准测试并严格评估其泛化能力，我们系统地将过滤过的 AEGIS数据集划分为三个子集：
训练集、验证集和难测试集。训练集和验证集主要包含来自 Vript数据集 [43]的过滤后的真实视频和来自 TIP-I2V数据集 [41]的
高质量合成视频。训练集有助于学习将真实视频与合成视频区分开来的判别特征，而验证集支持超参数调优和初步模型评估。困
难测试集专门用于评估模型在更具挑战性条件下的鲁棒性和泛化能力。它包括从 DVF数据集 [35]和补充的 YouTube集合中获取
的多样化真实视频，以及由专有模型 KLing [19]和 Sora [32]生成的高级合成视频。这些为复杂性和微妙性而挑选出的样本为在涉
及复杂伪造和细微视觉细节的现实场景中评估模型的能力提供了关键基准。

1.3 多模态注释
有效区分 AI生成的视频和真实视频需要在多个维度上捕捉和表示互补的视觉线索，正如最近的研究所强调的那样 [5, 11]。为支
持这一目标，AEGIS为每个视频提供丰富的多模态注释，涵盖语义真实性描述、运动特征和低级视觉特征。

(1)语义-真实性描述。为了捕捉高级语义和与真实性相关的线索，我们为每个视频提供两种类型的文本描述：语义描述和真实
性推理描述。对于合成视频，我们直接使用来自 TIP-I2V数据集的原始提示作为语义描述，指定预期的场景、物体和动作。对于
没有提示的真实视频，我们使用 CLIP [34]提取帧级别嵌入，并应用 𝑘 -均值聚类（𝑘 = 8）来识别代表性关键帧。然后，我们查询
GPT-4V [30]以生成总结这些关键帧内容的语义描述。此外，对于真实和合成视频，我们提供真实性推理描述。对于每个视频，我
们将其真实标签（真实或 AI生成）告知 GPT-4V，并提示其仅根据视觉内容解释标签背后的推理。这些解释可能突出显示时间平
滑性、光线一致性或视觉伪影的存在，为真实性线索提供人类可解释的见解。

(2)运动特征。真实的运动往往是时间上平滑且物理上连贯的，而合成视频通常会表现出微妙的伪影或自然动态的违背。为了捕
捉这些运动不一致性，我们使用 RAFT算法提取密集光流场，从而能够对帧与帧之间的运动模式进行细粒度的表征。

(3)低级视觉特征。低级视觉特征处理微妙但显露的像素级和频域差异，例如边缘锐度、压缩伪影、过于平滑的纹理或重复的图
案以及动态范围变化。我们计算每个灰度关键帧的二维快速傅里叶变换（FFT），并应用径向积分操作（RIO）来总结各个方向上的
频率能量。

1.4 AEGIS的独特贡献
提出的 AEGIS数据集通过明确解决与逼真的 AI生成视频带来的挑战推进了视频真实性检测，这些视频与真实的人类创作内容非
常相似。与通常包含风格化动画或易于检测的场景的现有基准不同，AEGIS仅专注于视觉上细微且情境丰富的视频，经过精心策
划以反映现实检测任务的复杂性。
此外，AEGIS利用 GPT-4o精炼的提示和最先进的专有生成模型——例如 KLing和 Sora——来合成高度逼真且具有欺骗性的伪

造品。这些伪造品与经过精心挑选的真实样本相结合，形成了“困难测试集”。这是一个严格的基准，旨在评估模型在具有挑战性
的真实世界条件下的鲁棒性和泛化能力。
此外，AEGIS提供了可直接使用的多模态视觉提示，以支持合成视频检测和可解释推理中的下游任务，帮助深入了解模型行为

和失败情况。在本节中，我们设计了评估策略，以基准测试我们 AEGIS数据集上 SOTA视觉-语言模型的真实性检测性能。我们评
估两个子集。(i)域内测试集：从验证集中随机抽样出的子集，与训练数据共享相同的分布；(ii)难测试集（详见 Sec. 1.2）：一个明
确设计用于评估模型在具有挑战性的合成视频上的鲁棒性和广泛性的跨域数据集。
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基线模型。我们在 AEGIS数据集上评估了两个最新的视觉语言模型：Qwen2.5-VL [1]和 Video-LLaVA [23]。Qwen2.5-VL是一个
强大的通用模型，具有稳健的多模态理解能力，并在以视频为中心的任务上表现出竞争力；我们考虑了它的 3B和 7B两个版本。
Video-LLaVA是一个具有代表性的自回归 transformer模型，旨在将图像和视频的理解统一在一个框架中。
为了系统地检查模型在不同任务条件下的表现，我们实施了三种评估策略：(i)零样本推理，(ii)结构化推理提示，以及 (iii)低秩

自适应 (LoRA) [13]微调。为了在推理过程中利用提取的多模态线索，预提取的关键帧被以模型接口支持的 <image>令牌格式输入
到视觉-语言模型中。

(1)零样本推理。我们使用一个最小提示来从模型中获取二元决策：“你是 AI生成内容 (AIGC)检测的专家。给定一个视频，判断它是真
实的还是 AI生成的。”此设置评估模型在仅有任务描述的情况下执行真实性检测的默认能力。

(2)结构化推理提示。我们构建了一个多步骤提示，引导模型通过几个视觉维度进行详细的推理过程，包括频率伪影、光照一致性、压缩噪声和
物理合理性。我们增强推理的提示模板在补充链接中提供。

(3) LoRA微调。为了探索特定任务的适应性，我们在训练集上使用 LoRA [13]对 Qwen2.5-VL [1]进行微调（学习率 1𝑒−4 ，秩为 8，3个 epoch）。
我们利用广泛使用的框架 llama-factory [48]进行有效训练。此设置用于量化轻量级监督的潜在收益，并评估模型在超出训练分布之外的泛化能力。
对于每个设置，我们报告四个指标：𝐴𝑐𝑐𝑎𝑙𝑙 ：总体分类准确率（从 0到 1）。𝐴𝑐𝑐𝑟𝑒𝑎𝑙 ：真实视频的准确率。𝐴𝑐𝑐𝑎𝑖 ：合成视频的准确率。Macro- 𝐹1：

跨两个类别的无权平均 F1得分。

1.5 基准测试结果
在 AEGIS数据集上进行的实验有两个目的：（i）展示当前的 VLMs在 AEGIS上的视频真实性评估存在困难，以及（ii）测试在 AEGIS上进行额外
训练是否能提升它们的性能。

AEGIS揭示了 VLMs零样本检测中的缺陷。如 Table 1a所示，像 Qwen2.5-VL [1]这样的 SOTA模型在 AEGIS Hard测试集上的零样本设置下实现
了低合成视频检测准确率（𝐴𝑐𝑐𝑎𝑖 从 0.22到 0.23）。这突显出现有模型能力与 AEGIS样本的高视觉保真度之间的巨大差距。此外，基于提示的推理
几乎没有改善。如 Table 1b所示，当将直接的文本提示应用于 Qwen2.5-VL 7B时，准确率进一步从 0.22下降到 0.16。该意外表现表明传统的提示
策略未能捕捉到 AEGIS中高质量伪造的细微视觉和语义线索。

Table 1:困难测试集上的检测准确性
(a)零样本推理

Model 𝐴𝑐𝑐𝑎𝑙𝑙 𝐴𝑐𝑐𝑟𝑒𝑎𝑙 𝐴𝑐𝑐𝑎𝑖 Macro F1
Qwen2.5-VL 3B 0.52 0.80 0.23 0.48
Qwen2.5-VL 7B 0.59 0.89 0.22 0.52

Video-LLaVA-HF 7B 0.5 0.0 1.0 0.33

(b)结构化推理提示
Model 𝐴𝑐𝑐𝑎𝑙𝑙 𝐴𝑐𝑐𝑟𝑒𝑎𝑙 𝐴𝑐𝑐𝑎𝑖 Macro F1

Qwen2.5-VL 3B 0.47 0.58 0.35 0.46
Qwen2.5-VL 7B 0.57 0.97 0.16 0.48

Video-LLaVA-HF 7B 0.46 0.29 0.63 0.45

在 AEGIS上的训练提升了真实性检测。通过 LoRA微调，在域内测试集上取得了显著的性能提升，例如，Qwen2.5-VL 7B的宏 F1从 0.43增加到
0.82。然而，正如 Table 2所示，在困难测试集上的改进仍然有限，宏 F1仅略微上升从 0.52到 0.55。这突显了在实现对真实且高保真伪造品的泛化
方面持续的挑战。
在领域数据和困难测试集上的表现之间的鲜明对比，强调了由 AEGIS独特提出的重要泛化挑战。尽管进行了有针对性的微调，但当前模型在面

对困难测试集中故意包含的微妙而真实的视频时，仍然难以有效泛化所学到的真实性线索。

Table 2:微调后在两个测试集上的检测准确率

M T Eval 𝐴𝑐𝑐all 𝐴𝑐𝑐real 𝐴𝑐𝑐ai Macro- 𝐹1
3B ID ZS 0.65 0.87 0.55 0.65
7B ID ZS 0.45 0.50 0.20 0.43
3B ID LoRA 0.78 0.35 1.00 0.69 (+0.04)
7B ID LoRA 0.83 0.99 0.75 0.82 (+0.41)
3B HT ZS 0.52 0.80 0.23 0.48
7B HT ZS 0.59 0.89 0.22 0.52
3B HT LoRA 0.56 0.14 0.97 0.47 (-0.01)
7B HT LoRA 0.61 0.99 0.24 0.55 (+0.03)

M : Model size (3B = Qwen2.5-VL-3B, 7B = Qwen2.5-VL-7B); T : Test set (ID = In-domain, HT = Hard test set); Eval : Evaluation Type (ZS = Zero-shot, LoRA = After LoRA
fine-tuning).

这一限制强烈表明需要进行未来研究，以探索更先进和鲁棒的微调或领域适应策略，这些策略专门针对提高模型对 AEGIS级伪造复杂性的泛化
能力。所有这些见解共同强调了 AEGIS所呈现的独特价值和重大挑战，明确地将其建立为推进强大、现实且高度可泛化的 AI生成视频检测研究
的关键资源。
在这项工作中，我们提出了 AEGIS ，这是一种新颖的大规模视频真实性基准，专门针对复杂的 AI生成视频。与现有数据集不同，AEGIS优先

考虑超现实的场景，排除简单或易于检测的样本，显著增强了检测的复杂性和真实性。通过严格的数据筛选、战略性的数据集划分，以及来自先
进生成模型（例如，Sora，KLing）的欺骗性样本的加入，AEGIS提高了合成视频检测的标准。实验评估显示，即使是当前最先进的视觉语言模型
在零样本设置中，特别是在困难测试集上，也难以泛化。此外，AEGIS提供了多维度的视觉线索和丰富的多模态注释。这些不仅支持下游检测任
务，还促进可解释推理，使对模型失败和决策边界的分析更加细致。我们相信，AEGIS通过提供一个具有挑战性、多样化和可解释性导向的基准，
为合成视频检测研究建立了基础性的转变，这对于开发强大和值得信赖的多模态 AI系统至关重要。
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