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[摘要] 　 随着深度学习技术的快速发展ꎬ人脸视频伪造技术日益精进ꎬ其逼真效果对社会安全构成了严重威胁.
尽管基于静态图像的人脸视频真伪检测方法已取得显著进展ꎬ并展现出一定的鲁棒性和泛化能力ꎬ但现有基于

视频流的检测方法通常面临输入维度过高和计算开销过大的问题ꎬ这一领域仍缺乏深入研究. 为了解决上述问

题ꎬ提出了一种基于多变量时间序列分析的人脸视频真伪鉴别方法. 首先ꎬ设计了一种基于人脸微动作的建模方

法ꎬ将视频流转化为多变量时间序列ꎬ从而显著降低输入维度. 随后ꎬ改进了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络结构ꎬ以增强其对

时间序列特征的建模能力. 实验结果表明ꎬ所提出的方法在准确性与泛化性方面均与当前主流方法相当ꎬ展现了

良好的应用潜力.
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随着生成式模型的迅速发展ꎬ特别是生成对抗网络(ＧＡＮ[１] )ꎬ可以生成大量以假乱真的虚假人脸图

片ꎬ再佐以变换、插帧技术ꎬ进而可以合成人眼难以分辨的造假视频ꎬ给社会带来巨大的安全隐患. 人脸视

频真伪检测算法大致可分为两类:基于帧内检测[２－７]和基于帧间检测[８－１２] . 基于帧内检测的算法通过检测

单张图片内暴露的伪造痕迹进行真伪鉴别. 基于帧间的检测方法[１３－１４]往往使用特征提取网络提取单张图

片的特征ꎬ再利用时序网络提取帧间的关系. 这类方法虽然提升了检测的准确度ꎬ但引入了额外的计算复

杂度和运行开销. 此外ꎬ还有一些方法考虑不对整张图片进行全局的特征提取ꎬ而是转为一些细节信息ꎬ
如面部表情和头部运动、眨眼模式、几何特征等[１２ꎬ１５－１６]ꎬ这类方法虽然降低了输入维度ꎬ但泛化性较差.
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基于上述问题ꎬ本文考虑利用面部全局的运动特征ꎬ将人脸视频流建模为多变量时间序列ꎬ从而降低

维度和兼顾全局信息. 设计基于人脸微动作的建模方法ꎬ将人脸微动作描述为人脸局部肌肉的运动ꎬ即非

头部姿态变化引起的面部区域位置的偏移ꎬ如眨眼、张嘴、皱眉等. 假定真实人脸存在着固有的面部运动

模式ꎬ而伪造人脸在合成过程中会破坏这种固有的运动模式ꎬ因此可通过分析面部局部肌肉的运动来检测

出这种异常运动模式. 为此ꎬ可将人脸划分为若干与肌肉运动有关的兴趣区域ꎬ并在各区域内均匀采样兴

趣点ꎬ通过计算相邻帧的光流来计算兴趣点的偏移量. 为了提高位移计算的准确性ꎬ额外补偿优化视频中

因人体移动、头部姿态变化等因素对光流计算造成的影响ꎬ本文还设计了一个以 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 为骨架的模

型ꎬ用于处理建模后的多变量时间序列. 经典的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型不能很好地适用本文任务ꎬ需引入双维度

交叉嵌入模块和变量间掩膜注意力模块. 双维度交叉嵌入模块在时序和空间两个维度上抓取局部的固有

模态并进行交叉融合ꎬ分别输入到双流网络中. 变量间掩膜注意力模块设置一系列掩膜方式ꎬ为变量赋予

差异化权值ꎬ学习特定变量组之间的注意力关系.

１　 相关工作

Ｒöｓｓｌｅｒ 等[２]发现经典的卷积神经网络可以很好地分类真伪人脸. Ａｆｃｈａｒ 等[４]专门设计了一款轻量级

的人脸伪造检测模型ꎬ在 Ｃｅｌｅｂ￣ＤＦ 数据集上取得了不错的结果. 相比于这些基于图像 ＲＧＢ 特征的鉴别方

法ꎬＤｕｒａｌｌ 等[５]发现真实图片和伪造图片在高频域的谱图存在区别ꎬ可以此识别出伪造痕迹. Ｑｉａｎ 等[６]提

出了一种利用频域的人脸篡改检测网络ꎬ利用离散余弦变换进行频域变换ꎬ在低分辨率人脸伪造检测上获

得了巨大提升. Ｗａｎｇ 等[７]则将 ＲＧＢ 特征和频域特征相结合ꎬ设计了一个双流模型ꎬ采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络

提取 ＲＧＢ 特征ꎬ采用 ＤＣＴ 变换分解出频域特征ꎬ然后基于交叉注意力对两种模态的特征进行融合ꎬ取得

了较好的鉴别效果.
基于图片级别的人脸伪造检测方法忽视了伪造方法在时序上造成的不一致性ꎬ研究者们开展了针对

视频级别的检测方法研究. Ｇüｅｒａ 等[１０]首先使用 ＣＮＮ 提取每张视频帧的特征ꎬ再使用 ＬＳＴＭ 网络来捕获

视频帧特征在时序上的不一致性. Ｐｉｐｉｎ 等[８]测试了多种时空卷积网络在 Ｃｅｌｅｂ￣ＤＦ 数据集上的效果ꎬ测试

结果超过了许多基于单帧检测的方法. Ｇａｎｉｙｕｓｕｆｏｇｌｕ 等[９]采用 ３Ｄ ＣＮＮｓ 提取时空特征ꎬ提高了模型在检

测新类型造假视频上的准确性. 此外ꎬ有学者开始挖掘伪造视频中人物的生理特性在时序上的异常.
Ｈａｌｉａｓｓｏｓ 等[１１]提出了 Ｌｉｐｆｏｒｅｎｓｉｃｓꎬ通过时空网络学习唇语的丰富表征ꎬ来检测伪造视频中口部动作的不

一致性. Ｊｕｎｇ 等[１２]提出基于眨眼的周期、重复次数和眨眼时间来分类真伪视频. Ｑｉ 等[１７]提出从心脏跳动

节奏角度出发进行 ｄｅｅｐｆａｋｅ 检测ꎬ认为 ｄｅｅｐｆａｋｅ 视频中的心率变化同真实视频不一致ꎬ可通过视频中的人

脸像素点变化检测出来ꎬ该方法在 ｆａｃｅｆｒｏｅｎｓｉｃｓ＋＋数据集[２]上取得了不错的结果. 以上这些视频级别的伪

造检测算法虽然抓住了时序特征ꎬ但输入维度大ꎬ模型复杂度高ꎬ限制了实际的应用场景.

图 １　 算法流程示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 头部姿态无关的人脸微动作提取算法

受 ＩＤＴ 算法[１８]的启发ꎬ本文设计了人脸微动作运动轨迹提取算法. 该算法由兴趣点采样模块、姿态校

正模块、轨迹计算和筛选模块组成. 算法流程如图 １ 所示. 首先ꎬ对视频片段的第一帧ꎬ基于 ｌａｎｄｍａｒｋｓ 将
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面部划分为 ７ 个兴趣区域(黄色框内)ꎬ对黄色框内进行均匀采样兴趣点ꎬ并对每一帧划分出微运动无关

区域(红色框外) . 其次ꎬ对每连续两帧之间使用基于 ＦＡＳＴ 特征点匹配的姿态校正方法ꎬ对矫正后的帧序

列通过密集光流进行兴趣点追踪ꎬ计算微运动偏移量. 最后ꎬ剔除掉运动偏移量不明显的兴趣点ꎬ得到最

终的多变量时间序列.
２.１　 兴趣点采样

由于真实人脸的面部各区域来自同样的数据分布ꎬ因而存在着固有的面部微运动模式. 对于伪造人

脸ꎬ无论是局部伪造ꎬ还是全局伪造ꎬ由于来自不同的数据分布ꎬ不同的面部区域之间会存在相异的运动模

式. 可以通过计算人脸肌肉运动偏移量来建模面部微运动模式. 面部行为编码系统[１９]在人脸区域上定义

了若干个运动单元ꎬ认为人脸的所有表情运动都可由这些运动单元来构成. 因此ꎬ本文依据运动单元的定

义ꎬ将人脸划分为 ７ 个兴趣区域ꎬ每个区域都代表一种局部微运动模式. 具体而言ꎬ使用脸部检测算法截

取视频中的脸部区域ꎬ而后将若干个连续帧化为一个视频片段. 使用图像处理库 Ｄｌｉｂ 检测人脸特征点ꎬ
Ｄｌｉｂ 使用预训练的模型(如 ６８ 点或 ５ 点模型)来检测人脸上的特征点ꎬ这些特征点通常包括眼睛、鼻子、
嘴巴和脸部轮廓等关键位置. 对片段中的第一帧ꎬ本文检测出其中的 ６８ 个脸部特征点ꎬ依此划分出 ７ 个面

部兴趣区域ꎬ并在每个区域内采用均匀采样的方式等间距地采样若干兴趣点ꎬ用于后续微动作偏移量的计

算. 此外ꎬ对于每一帧ꎬ还划分出一块与微运动无关的区域用于面部姿态校正.
２.２　 姿态校正

之前的面部对齐方法ꎬ多是通过 ｌａｎｄｍａｒｋｓ 位置坐标的对应关系求解仿射变换矩阵ꎬ通过仿射变换将

所有帧的人脸对应到同一个位置上. 但在基于几何特征的人脸伪造检测中ꎬｌａｎｄｍａｒｋｓ 所在的区域往往是

几何特征变化剧烈的区域ꎬ包含着丰富的运动信息ꎬ其位置变化受头部姿态变化和面部肌肉运动影响. 因

此ꎬｌａｎｄｍａｒｋｓ 计算的仿射变换矩阵不仅不能精确地进行面部对齐ꎬ还会给面部微动作位移的计算带来

误差.
为了减小对面部微动作位移计算精确性的影响ꎬ需进行姿态矫正. 对于输入的一帧图像 Ｆ ｉ 和下一帧

Ｆ ｉ＋１ꎬ在 Ｆ ｉ 的微运动无关区域采用 ＦＡＳＴ[２０]提取角点:
Ｓｃｏｒｎｅｒ ＝[ｖ１ｉ ꎬｖ２ｉ ꎬ􀆺ꎬｖｎｉ ] . (１)

而后ꎬ使用 Ｌｕｃａｓ￣Ｋａｎａｄｅ 光流算法[２１]来追踪这些点在 Ｆ ｉ＋１中的位置:
Ｓｐｒｅｄｉｃｔ ＝[ｖ１ｉ＋１ꎬｖ２ｉ＋１ꎬ􀆺ꎬｖｎｉ＋１] . (２)

由此可获得一系列匹配点对:
Ｓｍａｔｃｈ ＝[(ｖ１ｉ ꎬｖ１ｉ＋１)ꎬ(ｖ２ｉ ꎬｖ２ｉ＋１)ꎬ􀆺ꎬ(ｖｎｉ ꎬｖｎｉ＋１)] . (３)

由于光流消失造成的追踪点偏移ꎬ以及一些遮挡、运动模糊等异常情况ꎬ可能存在误匹配ꎬ因此通过

ＲＡＮＳＡＣ 算法[２２]提高特征点匹配的鲁棒性. 通过处理后的匹配点对计算出仿射变换矩阵 Ｈ 和其逆变换

矩阵 Ｈ－１ꎬ最终得到面部姿态校正后的下一帧:
Ｆ^ ｉ＋１ ＝Ｆ ｉ＋１∗Ｈ－１ . (４)

图 ２　 有无姿态校正对比

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ / ｗｉｔｈｏｕｔ ｐｏｓｔｕｒｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

姿态校正的效果如图 ２ 所示ꎬ图中展示的是对每个区域兴趣点的偏移量 ｘꎬｙ 方向分别取平均值后所

—０３—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



汪小鹏ꎬ等:基于人脸微动作的伪造视频检测

得结果ꎬ不同颜色表示不同的脸部区域ꎬ左图为经姿态校正后获得的多变量时间序列ꎬ右图为未经姿态校

正后获得的多变量时间序列. 可以看出ꎬ经姿态校正后ꎬ消除了面部移动引起的整体位移ꎬ同时图像也更

加平滑.
２.３　 轨迹计算和筛选

为了计算两帧之间的微运动偏移量ꎬ本文通过光流法来追踪兴趣点的运动轨迹. 由于 Ｌｕｃａｓ￣Ｋａｎａｄ 算

法等稀疏光流算法ꎬ光流估计过程受图像噪声的影响ꎬ会导致光流场中出现不连续、不稳定的噪声点ꎬ这种

光流场的不连续性会给计算偏移量引入误差. 为此ꎬ本文选择逐帧地计算稠密光流ꎬ并结合中值滤波ꎬ以
提高兴趣点追踪的精确性. 首先ꎬ对于输入帧 Ｆ ｉ 和校正后的下一帧 Ｆ ｉ＋１ꎬ计算其密集光流场 Ｆｌｏｗ ｉꎻ然后ꎬ对
于第 ｉ 帧的第 ｋ 个兴趣点ꎬ计算其在下一帧的坐标:

(ｘｋ
ｉ＋１ꎬｙｋ

ｉ＋１)＝ (ｘｋ
ｉ ꎬｙｋ

ｉ )＋Ｆｌｏｗ ｉ∗Ｍ ｜ ｘｋｉ ꎬｙｋｉ ꎬ (５)
式中ꎬＭ 是中值滤波器. 将 Ｆ ｉ 中所有兴趣点代入式(５)计算ꎬ得到 Ｆ ｉ＋１中兴趣点集合的坐标估计值 Ｆ ｉ 的微

运动偏移量:
Δｄｉ ＝[ｘ１

ｉ＋１－ｘ１
ｉ ꎬｙ１

ｉ＋１－ｙ１
ｉ ꎬ􀆺ꎬｘｎ

ｉ＋１－ｘｎ
ｉ ꎬｙｎ

ｉ＋１－ｙｎ
ｉ ] . (６)

通过 Ｆ１ 的兴趣点坐标初始值计算其在 Ｆ２ 的估计值ꎬ其差值即为 Ｆ１ 的微运动偏移量. 将 Ｆ２ 的估计值

更新为初始值ꎬ计算 Ｆ３ 的估计值ꎬ以此类推ꎬ即可得到偏移量时序序列 ｄ ＝ [Δｄ１ꎬΔｄ２ꎬ􀆺ꎬΔｄＴ－１] . 为了过

滤掉一些运动不明显的兴趣点ꎬ对每个兴趣区域进行筛选. 对第 ｊ 个兴趣区域内的所有兴趣点ꎬ只保留 ｍ ｊ

个偏移量最大的兴趣点所形成的时间序列. 最终ꎬ获得代表面部微运动的多变量时间序列 Ｓｄｉｓｐ .
整体算法流程如下:

算法 １　 微动作提取算法

Ｉｎｐｕｔ:ｆｒａｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ [Ｆ１ꎬＦ２ꎬ􀆺ꎬＦＴ]
Ｏｕｔｐｕｔ:ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｓｄｉｓｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏ￣ｆａｃｉａｌ ｍｏｖｅｍｅｎｔ
(１)Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓ ｆｒａｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
(２) ｆｏｒ ｉ＝ １ꎻｉ<Ｔꎻｉ＋＋ ｄｏ
(３) ｉｆ ｉ＝ ＝ １ ｔｈｅｎ
(４)Ｅｘｔｒａｃｔ ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ [ ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒ７] ｂａｓｅｄ ｏｎ ６８ ｆａｃｉａｌ ｌａｎｄｍａｒｋｓ
(５)Ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ Ｓｒ

(６)Ｅｎｄ
(７)Ｅｘｔｒａｃｔ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔｓ Ｓｃｏｒｎｅｒ ｉｎ Ｆｉ ｕｓｉｎｇ ＦＡＳＴ ｍｅｔｈｏｄ
(８)Ｐｒｅｄｉｃｔ ｃｏｒｎｅｒ ｐｏｉｎｔｓ Ｓｐｒｅｄｉｃｔ ｉｎ Ｆｉ＋１ ｕｓｉｎｇ Ｌｕｃａｓ￣Ｋａｎａｄｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｍｅｔｈｏｄ
(９)Ｃｏｍｐｕｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｆｆｉｎｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ Ｈ
(１０)Ｏｂｔａｉｎ ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ｆｒａｍｅ Ｆ^ｉ＋１ ＝Ｆｉ＋１∗Ｈ－１

(１１)Ｃｏｍｐｕｔｅ ｄｅｎｓｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ Ｆｌｏｗｉ

(１２) ｆｏｒ Ｐｋ
ｉ ∈Ｓｒ ｄｏ

(１３)Ｃｏｍｐｕｔｅ Ｐｋ
ｉ＋１ ｂｙ(５)

(１４)ｅｎｄ ｆｏｒ
(１５)Ｃｏｍｐｕｔｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ Δｄｉ ｉｎ Ｆｉ

(１６)ｅｎｄ ｆｏｒ
(１７)Ｏｂｔａｉｎ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄ＝[Δｄ１ꎬΔｄ２ꎬ􀆺ꎬΔｄＴ－１]
(１８)Ｏｂｔａｉｎ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ Ｓｄｉｓｐ ｂｙ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ
(１９) ｒｅｔｕｒｎ Ｓｄｉｓｐ

３　 人脸异常微动作检测网络

多变量时间序列含有多个变量通道ꎬ每个变量通道表示一个兴趣点的偏移量时间序列. 不仅每个区

域的兴趣点存在固有的运动模式ꎬ不同区域之间也存在相关联的运动模态. 因此ꎬ本文设计基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的双流网络ꎬ分别抓取时间维度和变量维度的信息ꎬ检测其中的异常模式. 模型结构如

图 ３ 所示.
—１３—
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图 ３　 模型结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｕａｌ￣ｓｔｒｅａｍ ｎｅｔｗｏｒｋ

３.１　 双维度交叉嵌入模块

传统的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络的嵌入层通过一个变换矩阵将输入的单词或符号映射到一个固定长度的嵌

入向量ꎬ从 ＮＬＰ 迁移到时间序列分析领域时多采用一个全连接层作为嵌入层. 由于基于微动作的多变量

时间序列ꎬ无论是变量维度ꎬ还是时间维度ꎬ其输入尺寸小ꎬ不存在长尺度的关联性. 同时ꎬ微动作的固有

运动模式在时间维度上存在于短窗口的时域内ꎬ在变量维度上存在于局部运动单元之间. 因而ꎬ本文使用

卷积模块ꎬ能很好地捕捉这种局部特征.
本文提出的 ＤＣＥ 如图 ４ 所示. 对于输入 Ｘ∈Ｒ１∗Ｎ∗Ｔꎬ首先在时间维度上进行一维卷积得到 Ｘ ｔ ∈

Ｒｄ∗Ｎ∗Ｔꎬ并将特征维度尺寸扩展为 ｄ. 此时ꎬＸ ｔ 包含时序上的短期相关性和局部模式ꎬ扩展的维度提供了更

多的表达能力和特征信息. 而后ꎬ在变量维度上进行一维卷积得到 Ｘｖ∈Ｒｄ∗Ｎ∗Ｔꎬ保持特征维度不变. 此时ꎬ
Ｘｖ 不仅包含了不同变量维度上的模式ꎬ还进行了跨维度的信息交互ꎬ通过整合时间维度的特征与空间维

度的信息ꎬ获得了更全面的特征表示. 最后ꎬ分别在时间维度上和变量维度上用卷积操作进行降维ꎬ得到

整合了变量信息的时间维度嵌入向量 Ｅｔ∈ＲＴ∗ｄ和整合了时间信息的变量维度嵌入向量 Ｅｖ∈ＲＮ∗ｄ . Ｅｔ 和

Ｅｖ 为后续的双流网络的输入.

图 ４　 双维度交叉嵌入模块

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｕａｌ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｒｏｓｓ￣ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ(ＤＣＥ)

３.２　 变量间掩膜注意力模块

与时间维度不同ꎬ变量维度上不仅具有局部兴趣点之间的相关性ꎬ还存在着多个兴趣区域之间的相关

性. 为了有效把握这种多尺度的变量间关系ꎬ本文采用掩膜的方式有选择地遮蔽部分兴趣区域的所有兴

趣点的通道ꎬ通过注意力方式学习剩余兴趣区域的通道之间的关系.
如图 ５ 所示ꎬ对于输入 Ｅｖ∈ＲＮ∗ｄꎬ预先设置 Ｍ＝[Ｍ１ꎬＭ２ꎬ􀆺ꎬＭｋ]ꎬ其中ꎬＭｉ∈ＲＮ∗ｄ表示第 ｉ 个掩膜ꎬ从

—２３—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



汪小鹏ꎬ等:基于人脸微动作的伪造视频检测

图 ５　 变量间掩膜注意力模块

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｍａｓｋｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｎｔｅｒ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ(ＭＶＩＡ)

而得到 ｋ 个掩膜后的输出 Ｅｍ ＝[Ｅ１
ｍꎬＥ２

ｍꎬ􀆺ꎬＥｋ
ｍ] . Ｅ ｉ

ｍ∈ＲＮ∗ｄꎬ可由下式计算:
Ｅ ｉ

ｍ ＝Ｍｉ☉Ｅｖꎬ ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬｋꎬ (７)
式中ꎬ☉表示逐元素点积. 对于每个掩膜后的输出分别计算其自注意力:

Ｓｉ
Ａ ＝ｓｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ(Ｅ ｉ

ｍ)ꎬ ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬｋ. (８)
从而得到总的注意力分数 ＳＡ∈Ｒｋ∗Ｎ∗ｖ . 此外ꎬ还需计算每个注意力分数的权重. 对于第 ｉ 个掩膜ꎬ先将 Ｅ ｉ

ｖ

和 Ｅ ｉ
ｍ 相加ꎬ并使用一个 ３∗１ 的卷积核进行一维卷积ꎬ再通过一个全局平均池化层得到权重向量 Ｅｉ

ｗ∈
Ｒｈ . 总的权重向量可表示为 Ｅｗ ＝[Ｅ１

ｗꎬＥ２
ｗꎬ􀆺ꎬＥｋ

ｗ] . 各权重向量之间的相关性可通过相关性矩阵 Ｃ∈Ｒｋ∗ｋ

计算得到:
Ｃ＝Ｅｗ􀱋ＥＴ

ｗ . (９)
式中ꎬ􀱋表示矩阵乘法. 由此可以获得注意力分数权重 Ｗ∈Ｒｋ∗１∗１ꎬ其中:

Ｗｉ ＝ ∑
ｊ
ａｉｊ ∑

ｉ
∑

ｊ
ａｉｊ . (１０)

从而可以获得输出特征 ＦＡ∈ＲＮ∗ｖ:
ＦＡ ＝ ∑

ｉ
Ｗｉ☉Ｓｉ

Ａ . (１１)

４　 实验

４.１　 数据集

本文主要使用 ＦａｃｅＦｏｒｅｎｓｉｃｓ＋＋(ＦＦ＋＋) [２]进行训练. ＦＦ＋＋是一个广泛使用的数据集ꎬ包含 １ ０００ 个从

ｙｏｕｔｕｂｅ 上获取的真实视频ꎬ以及 ５ 种类型的伪造方式生成的视频:Ｄｅｅｐｆａｋｅｓ(ＤＦ)、Ｆａｃｅ２Ｆａｃｅ(Ｆ２Ｆ)、
ＦａｃｅＳｗａｐ(ＦＳ)、ＮｅｕｒａｌＴｅｘｔｕｒｅｓ(ＮＴ)、ＦａｃｅＳｈｉｆｔｅｒ(ＦＳＨ) . 该数据集包含 ３ 种压缩率的视频:无损、轻微压缩、
重度压缩ꎬ默认情况下使用轻微压缩级别(ｃ２３)的视频. 为了验证模型的泛化性ꎬ额外使用了 Ｃｅｌｅｂ￣ＤＦ[２３]

进行测试.
４.２　 实验环境

本实验使用 Ｄｌｉｂ 作为脸部检测器对视频中的人脸区域进行裁剪ꎬ使用 ｏｐｅｎｃｖ 库提取 ＦＡＳＴ 角点和计

算稠密光流. 对于构建的多变量时间序列ꎬ采用每连续 ５８ 帧的结果输入到模型中进行训练ꎬ批处理大小

为 ６４ꎬ学习率为 ０.０００ １ꎬ优化器采用 Ａｄａｍꎬ显卡采用 ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０ｔｉ. 人脸伪造识别是一个二分类任

务ꎬ实验采用准确率和 ＡＵＣ 两种评价指标进行评价.
４.３　 同数据集内比较

首先在 ＦＦ＋＋数据集上检测模型的表现性能. 为了广泛地与各种类型的模型比较ꎬ选取经典的基于图
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片的鉴别模型 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、ＭｅｓｏＮｅｔꎬ基于视频的鉴别模型 ＦＣ、ＣＮＮꎬ基于视频的 ＳＯＴＡ 鉴别模型 ＤＲ、
Ｃｏｍｏｔｉｏｎ、Ｓ￣ＭＩＬ、ＬＲＮｅｔ. 对比结果如表 １ 所示ꎬ可以看出ꎬ与其他模型相比ꎬ本文模型在 ＤＦ、Ｆ２Ｆ 伪造方法

上都取得了最好的效果ꎻ在 ＤＦ 和 ＮＴ 伪造方法上ꎬ本文结果与最优结果很接近ꎻ特别是与 ＬＲＮｅｔ 相比ꎬ本
文方法在 Ｆ２Ｆ 和 ＮＴ 伪造方法上的效果分别提升了 ２.８％和 ２.１％.

表 １　 同数据集内比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｔｒａ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型 ＤＦ Ｆ２Ｆ ＦＳ ＮＴ 模型 ＤＦ Ｆ２Ｆ ＦＳ ＮＴ 模型 ＤＦ Ｆ２Ｆ ＦＳ ＮＴ

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ[２] ０.９８５ ０.９７２ ０.９６３ ０.９１６ ＤＲ[１７] ０.９８７ ０.９８９ ０.９７８ — Ｓ￣ＭＩＬ[２６] ０.９８６ ０.９９３ ０.９９３ ０.９５７
ＭｅｓｏＮｅｔ[４] ０.９３８ ０.９３０ ０.９２９ ０.８４５ ＦＣ[２４] ０.９４９ ０.９６０ ０.９５８ ０.８９１ ＬＲＮｅｔ[１６] ０.９８６ ０.９６５ ０.９８９ ０.９３２
ＲＣＮＮ[１４] ０.９６９ ０.９４４ ０.９６３ — Ｃｏｍｏｔｉｏｎ[２５] ０.９９１ ０.９３３ ０.９８３ ０.９０５ Ｏｕｒｓ ０.９８７ ０.９９３ ０.９９８ ０.９５３

４.４　 跨数据集比较
表 ２　 跨数据集比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｒｏｓｓ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型 Ｃｅｌｅｂ￣ＤＦ ＦＳＨ

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ[２] ０.５４８ ０.６７４

ＲＣＮＮ[１４] ０.６３１ ０.６９８

ＬＲＮｅｔ[１６] ０.５８２ ０.７６３

Ｏｕｒｓ ０.６９５ ０.７８３

　 　 为了验证模型的泛化性ꎬ在跨数据集和跨伪造方

式两种情况下进行实验ꎬ分别采用视频级别的 ＡＵＣ
和准确率作为指标ꎬ对比结果如表 ２ 所示. 本文模型

在两种情况下都获得了最好的结果. 可以看出ꎬ相较

于基于视频的模型ꎬ基于单帧的人脸伪造检测模型在

迁移到 Ｃｅｌｅｂ￣ＤＦ 数据集上时效果下降明显ꎬ这是由

于其忽视了真伪视频在时序上存在的不一致性ꎬ过拟

合到了某一类的伪造样式上. 与 ＬＲＮｅｔ 相比ꎬ 本文模型在 Ｃｅｌｅｂ￣ＤＦ 和 ＦＳＨ 上分别提升了 １１. ３％和

２.０％. 这是由于本文模型不仅能抓取时序上的一致性ꎬ还关注了不同兴趣点间、不同兴趣区域之间的关联

性ꎬ通过融合两个维度上的信息ꎬ避免陷入到某一特定的异常模态ꎬ从而提高了模型的泛化性.
４.５　 对压缩率的鲁棒性

为了验证模型对压缩率的鲁棒性ꎬ本文在 ＦＦ＋＋数据集的不同压缩率上与达到 ＳＯＴＡ 效果的 Ｓ￣ＭＩＬ 进

行了对比ꎬ结果如表 ３ 所示. 可以看出ꎬ本文模型在 ＤＦ、Ｆ２Ｆ、ＦＳ、ＮＴ ４ 种伪造方法上的准确率分别下降

７.４％、５.８％、３.４％、８.７％ꎬ而 Ｓ￣ＭＩＬ 分别下降 １.８％、７.９％、４.７％、８.９％. 可见ꎬ本文模型在 Ｆ２Ｆ、ＦＳ 两种伪造

方法上的准确率下降均明显优于 Ｓ￣ＭＩＬꎬ这反应了本文模型对压缩率的鲁棒性.
４.６　 消融实验

首先ꎬ本文对比了轨迹提取算法的有效性ꎬ结果如表 ４ 所示. 先去除姿态校正模块ꎬ代之以普通的基

于 ｌａｎｄｍａｒｋｓ 的人脸对齐方法ꎬ可以看出 Ｆ２Ｆ 和 ＮＴ 伪造方式的准确率明显下降. 再去除兴趣点轨迹筛选

方法ꎬ即不进行兴趣区域划分ꎬ不按照每个兴趣区域选择规定数量的偏移量最大的兴趣点ꎬ而是从所有兴

趣区域中均匀采样出一定数量的兴趣点ꎬ可以看出ꎬ４ 种伪造方式准确率均大幅度下降.
表 ４　 对轨迹提取算法的消融

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

模型 ＤＦ Ｆ２Ｆ ＦＳ ＮＴ

Ｏｕｒｓ ０.９７６ ０.９６０ ０.９９５ ０.８７５

ｗ / ｏ Ｐｏｓｅ Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ０.９６２ ０.９４３ ０.９８５ ０.８５３

ｗ / ｏ Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ Ｆｉｌｔｅｒ ０.８０３ ０.６３１ ０.８１６ ０.６０２

表 ５　 对模型结构的消融

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

模型 ＤＦ Ｆ２Ｆ ＦＳ ＮＴ
Ｏｕｒｓ ０.９７６ ０.９６０ ０.９９５ ０.８７５

ｗ / ｏ ＭＶＩＡ ０.９７１ ０.９４３ ０.９８８ ０.８４６
ｗ / ｏ ＤＣＥ ０.９７０ ０.９５１ ０.９９０ ０.８５５
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０.９１１ ０.８０６ ０.９１５ ０.６３５

表 ３　 对压缩率的鲁棒性

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｏ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｒａｔｅ

模型 ＤＦ Ｆ２Ｆ ＦＳ ＮＴ

Ｓ￣ＭＩＬ￣ｃ２３ ０.９８６ ０.９９３ ０.９９３ ０.９５７
Ｓ￣ＭＩＬ￣ｃ４０ ０.９６８ ０.９１４ ０.９４６ ０.８６８
Ｏｕｒｓ￣ｃ２３ ０.９８７ ０.９９３ ０.９９８ ０.９５３
Ｏｕｒｓ￣ｃ４０ ０.９１３ ０.９３５ ０.９６４ ０.８６６

　 　 其次ꎬ本文对比了模型框架的有效性ꎬ结果如

表 ５ 所示. 先去除 ＭＩＶＡ 模块ꎬ可以看出 ＤＦ 和 ＦＳ 伪

造方式准确率下降很小. 这可能是由于这两种伪造

方式都是基于面部整体区域的伪造ꎬ所有不同兴趣区

域之间不存在很强的数据分布差异ꎬ因而 ＭＶＩＡ 模块

没有很好地发挥作用. 而后ꎬ只选取双流网络中的时

间流ꎬ并去除 ＤＣＥ 模块ꎬ代之以只有时间维度上的卷积嵌入ꎬ可以看出模型在 ＮＴ 伪造方法上性能下降明

显. 这验证了本文模型通过两个维度的交叉嵌入有效提高了对 ＮＴ 这类伪造样本的学习能力. 最后ꎬ使用
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经典的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络架构ꎬ去除卷积嵌入层ꎬ代之以传统的线性层进行嵌入ꎬ可以看出模型的能力下降

十分明显. 这是因为卷积网络具有很好的抓取局部特征的能力ꎬ而伪造方式造成的异常模态往往在局部

区域内反应明显ꎬ从而使用传统的线性嵌入代替卷积嵌入效果很不理想.

５　 结论

人脸伪造技术的迅速发展使得检测其真实性变得尤为重要ꎬ对此本文提出了一种针对视频级别的人

脸伪造检测方法ꎬ利用人脸微动作的位移信息ꎬ将人脸视频建模为多变量时间序列ꎬ精确提取代表脸部全

局运动信息的微动作位移序列ꎬ通过分析这些数据ꎬ识别出伪造视频中的不自然之处ꎬ进而提高检测的准

确性. 为了实现这一目标ꎬ设计了一种将卷积结构与注意力机制结合的深度学习网络ꎬ有效提取和处理视

频中的时空特征ꎬ增强模型对微小变化的敏感性. 由于仅依靠面部几何特征的提取可能会导致信息的缺

失ꎬ未来将结合几何信息、纹理信息和频域信息一起进行综合分析ꎬ以通过多模态融合的方法显著提高模

型的鲁棒性和准确性.
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ｏｆ ｔｈｅ ２０２２ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ. ＮｅｗａｒｋꎬＵＳＡ:ＩＣＭＲꎬ２０２２.

[８] ＰＩＰＩＮ Ｓ ＪꎬＰＵＲＢＡ ＲꎬＰＡＳＨＡ Ｍ Ｆ. Ｄｅｅｐｆａｋｅ ｖｉｄｅｏ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｐｈｏｔｏ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｎｏｎ ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２２ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
( ＩＣＯＳＮＩＫＯＭ) . ＬａｇｕｂｏｔｉꎬＩｎｄｏｎｅｓｉａ:ＩＥＥＥꎬ２０２２.

[９] ＧＡＮＩＹＵＳＵＦＯＧＬＵ ＩꎬＮＧÔ Ｌ ＭꎬＳＡＶＯＶ Ｎꎬｅｔ ａｌ. Ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐｆａｋｅ ｖｉｄｅｏｓ[ＥＢ /
ＯＬ] . (２０２０－１０－２２)[２０２４－０５－１２] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.２０１０.１１８４４.

[１０] ＧÜＥＲＡ ＤꎬＤＥＬＰ Ｅ. Ｄｅｅｐｆａｋｅ ｖｉｄｅｏ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ １５ｔｈ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｖｉｄｅｏ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｂａｓｅｄ Ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ(ＡＶＳＳ) . ＡｕｃｋｌａｎｄꎬＮｅｗ Ｚｅａｌａｎｄ:ＩＥＥＥꎬ２０１８.

[１１] ＨＡＬＩＡＳＳＯＳ ＡꎬＶＯＵＧＩＯＵＫＡＳ ＫꎬＰＥＴＲＩＤＩＳ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｌｉｐｓ ｄｏｎ􀆳ｔ ｌｉｅ:Ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｓａｂｌｅ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｆａｃｅ ｆｏｒｇｅｒｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ) .
ＮａｓｈｖｉｌｌｅꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０２１.

[１２] ＪＵＮＧ ＴꎬＫＩＭ ＳꎬＫＩＭ Ｋ. ＤｅｅｐＶｉｓｉｏｎ:Ｄｅｅｐｆａｋｅｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｈｕｍａｎ ｅｙｅ ｂｌｉｎｋｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２０ꎬ８:
８３１４４－８３１５４.

[１３] ＷＡＮＧ ＲꎬＭＡ ＬꎬＸＵ Ｊ Ｆꎬｅｔ ａｌ. ＦａｋｅＳｐｏｔｔｅｒ:Ａ ｓｉｍｐｌｅ ｙｅｔ ｒｏｂｕｓｔ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｆｏｒ ｓｐｏｔｔｉｎｇ ＡＩ￣ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ ｆａｋｅ ｆａｃｅｓ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｗｅｎｔｙ￣Ｎｉｎｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. ＹｏｋｏｈａｍａꎬＪａｐａｎ:ＩＪＣＡＩꎬ２０２０.

[１４] ＳＡＢＩＲ ＥꎬＣＨＥＮＧ Ｊ ＸꎬＪＡＩＳＷＡＬ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｆａｃｅ ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｄｅｏｓ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ２０１９) . Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ２０１９.

[１５] ＣＨＵ Ｂ ＬꎬＹＯＵ Ｗ ＫꎬＹＡＮＧ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｔｅｃｔｉｎｇ ｗｏｒｌｄ ｌｅａｄｅｒ ｕｓｉｎｇ ｆａｃｉａｌ ｓｐｅａｋｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎ ａｇａｉｎｓｔ ｄｅｅｐｆａｋｅｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０２２ꎬ２９:２０７８－２０８２.
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[１６] ＳＵＮ Ｚ ＫꎬＨＡＮ Ｙ ＪꎬＨＵＡ Ｚ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｄｅｅｐｆａｋｅｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｐｒｅｃｉｓｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｆｅａｔｕｒｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ) .
ＮａｓｈｖｉｌｌｅꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０２１.

[１７] ＱＩ ＨꎬＧＵＯ ＱꎬＸＵ Ｊ Ｆꎬｅｔ ａｌ. ＤｅｅｐＲｈｙｔｈｍ:Ｅｘｐｏｓｉｎｇ ｄｅｅｐｆａｋｅｓ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｖｉｓｕａｌ ｈｅａｒｔｂｅａｔ ｒｈｙｔｈｍｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２８ｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ(ＭＭ􀆳２０) . ＳｅａｔｔｌｅꎬＵＳＡ:ＡＣＭꎬ２０２０.

[１８] ＷＡＮＧ ＨꎬＫＬÄＳＥＲ ＡꎬＳＣＨＭＩＤ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂｙ ｄｅｎｓｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１１ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ(ＣＶＰＲ) . Ｃｏｌｏｒａｄｏ ＳｐｒｉｎｇｓꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０１１.

[１９] ＥＫＭＡＮ ＰꎬＦＲＩＥＳＥＮ Ｗ. Ｆａｃｉａｌ Ａｃｔｉｏｎ Ｃｏｄｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ:Ａ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ Ｆａｃｉａｌ Ｍｏｖｅｍｅｎｔ[Ｍ] . Ｐａｌｏ
ＡｌｔｏꎬＵＳＡ:Ｃｏｎｓｕｌｔｉｎｇ Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｓｔｓ Ｐｒｅｓｓꎬ１９７８.

[２０] ＲＯＳＴＥＮ ＥꎬＤＲＵＭＭＯＮＤ Ｔ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｓｐｅｅｄ ｃｏｒｎｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ９ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＧｒａｚꎬＡｕｓｔｒｉａ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２００６.

[２１] ＬＵＣＡＳ ＢꎬＫＡＮＡＤＥ Ｔ. Ａｎ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｗｉｔｈ ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｓｔｅｒｅｏ ｖｉｓｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. ＶａｎｃｏｕｖｅｒꎬＣａｎａｄａ:ＩＪＣＡＩꎬ１９８１.

[２２] ＦＩＳＣＨＬＥＲ Ｍ ＡꎬＢＯＬＬＥＳ Ｒ Ｃ. Ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ:Ａ ｐａｒａｄｉｇｍ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｙ[Ｊ] . Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭꎬ１９８１ꎬ２４(６):３８１－３９５.

[２３] ＬＩ Ｙ ＺꎬＹＡＮＧ ＸꎬＳＵＮ Ｐꎬｅｔ ａｌ. Ｃｅｌｅｂ￣ＤＦ:Ａ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｄｅｅｐｆａｋｅ ｆｏｒｅｎｓｉｃｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ(ＣＶＰＲ) . ＳｅａｔｔｌｅꎬＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ２０２０.

[２４] ＣＩＦＴＣＩ Ｕ ＡꎬＤＥＭＩＲ ＩꎬＹＩＮ Ｌ Ｊ. ＦａｋｅＣａｔｃｈｅｒ:Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｐｏｒｔｒａｉｔ ｖｉｄｅｏｓ ｕｓｉｎｇ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓ[ Ｊ / ＯＬ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２０. ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.１１０９ / ＴＰＡＭＩ.２０２０.３００９２８７.

[２５] ＷＡＮＧ Ｇ ＸꎬＺＨＯＵ Ｊ ＨꎬＷＵ Ｙ. Ｅｘｐｏｓｉｎｇ ｄｅｅｐ￣ｆａｋｅｄ ｖｉｄｅｏｓ ｂｙ ａｎｏｍａｌｏｕｓ ｃｏ￣ｍｏｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０２０－
０８－１１)[２０２４－０５－１２] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.２００８.０４８４８.

[２６] ＬＩ Ｘ ＤꎬＬＡＮＧ Ｙ ＮꎬＣＨＥＮ Ｙ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｓｈａｒｐ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｅｅｐｆａｋｅ ｖｉｄｅｏ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２８ｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ. ＳｅａｔｔｌｅꎬＵＳＡ:ＡＣＭꎬ２０２０.

[责任编辑:严海琳]
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