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基于通道方差引导特征融合的AI生成图像检测
方法

罗世淦，唐雨行

（广西警察学院 信息技术学院，广西 南宁 530028）
摘 要： 针对扩散模型与生成对抗网络产生的图像在底层像素和高层语义上具有显著差异，导致现有检测方法在面

对跨模型、高保真生成图像时泛化性能不足、检测率较低的问题，提出一种基于通道方差引导的语义—像素特征融合

检测方法（CVGF）。该方法构建双分支特征提取网络：像素级分支利用高通滤波机制捕获底层伪造指纹，语义级分支

引入预训练 CLIP 模型提取高层语义异常。其核心创新在于设计了通道方差引导融合模块，通过对异构特征通道的

统计方差进行建模，引入极轻量化的可学习基础权重（Wbase），实现对存在关键伪造线索通道的自适应加权与特征高

效整合。在 ProGAN、CycleGAN、GauGAN、VQDM 和 DALL·E 2 这 5 类主流生成模型上的实验表明，CVGF 展现出优异

的跨域检测性能。其中，其在 CycleGAN 上的准确率达到 88.57%，相较于基线方法提升了 36.71 个百分点；在 VQDM
上达到 79.17%，提升了 16.52个百分点；在 DALL·E 2上的虚假图像检测率达到 80.30%，显著优于所对比的基线方法。

CVGF通过统计先验引导特征权重分配，有效整合了像素层级与语义层级的判别证据，增强了检测器对未见生成模型

的识别能力与鲁棒性。该方法验证了语义证据与像素证据的强互补性，为应对日益复杂的 AI 生成图像检测领域提

供了有效的技术路径。
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AI-Generated Image Detection via Channel Variance Guided Feature Fusion
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Abstract： Cross-model generalization remains a critical bottleneck in synthetic image detection， primarily because images produced by diffu‐
sion models and GANs diverge significantly at both pixel-level statistics and high-level semantics. To bridge this gap， we introduce the Chan‐
nel Variance-Guided Semantic-Pixel Feature Fusion Detection Method （CVGF）. Our framework adopts a dual-branch architecture for feature 
extraction. The pixel branch isolates low-level forgery fingerprints using a high-pass filtering strategy， while the semantic branch leverages a 
frozen CLIP model to capture inconsistencies in high-level content. The central novelty of our work is a channel variance-guided fusion mod‐
ule. Rather than simply concatenating features， this module models the statistical dispersion across heterogeneous feature channels and em‐
ploys an extremely lightweight learnable base weight （Wbase） to adaptively amplify channels that carry critical tampering evidence. We bench‐
marked CVGF against five representative generative paradigms： ProGAN， CycleGAN， GauGAN， VQDM， and DALL·E 2. The method dem‐
onstrates strong cross-domain resilience. Notably， CVGF achieves 88.57% accuracy on CycleGAN （a gain of 36.71 percentage points over 
baselines）， 79.17% on VQDM （up 16.52 points）， and a detection rate of 80.30% on DALL·E 2. These results underscore that allocating fea‐
ture weights based on statistical priors successfully unifies pixel-domain artifacts with semantic inconsistencies， bolstering detector robustness 
against previously unseen generative architectures.This method verifies the strong complementarity between semantic evidence and pixel evi‐
dence， providing an effective technical path for addressing the increasingly complex field of AI-generated image detection.
Key Words： AI-generated image detection； feature fusion； channel variance； semantic-pixel dual branch； cross-model generalization
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0 引言

近年来，以扩散模型（DALL·E 2［1］、VQDM［2］）和生成

对抗网络（ProGAN［3］、CycleGAN［4］、GauGAN［5］）为代表的

图像生成技术取得了显著进展，其合成图像的视觉质量已

达到人眼难以分辨的水平。与此同时，此类技术被滥用于

虚假新闻传播、身份伪造、司法证据篡改等场景的风险日

益加剧，对公共舆论安全、个人隐私保护乃至司法公正构

成了现实威胁，使得 AI 生成图像的自动化检测成为一项

兼具学术价值与社会意义的迫切需求。

现有检测方法大致可分为两类。以 PatchCraft［6］为代

表的像素特征方法通过分析底层统计差异捕获生成指纹，

在主流 GAN 上效果显著，但面对像素高保真的生成模型

时性能急剧下滑，在 CycleGAN 上的准确率仅为 51.86%。

另一类以 UnivFD［7］为代表，依赖 CLIP 预训练模型的语义

特征进行判别，对 GauGAN、CycleGAN 等语义合成型模型

表现良好，却在扩散模型上几乎完全失效，其在DALL·E 2
上的虚假图像检测率仅 1.70%。

两类方法的失效模式恰好互补，说明伪造痕迹同时分

布在像素细节与语义结构两个层面，单一层级的特征难以

应对跨域检测需求。本文目标是设计一种能够同时利用

两个层级证据且在不同生成模型间保持泛化能力的轻量

化检测方法。受此启发，本文构建了语义—像素双分支检

测架构，在保留像素分支底层指纹捕获能力的同时，引入

语义分支弥补其在高层判别上的不足。初步实验也印证

了这一思路的可行性，即仅将两类特征直接相加，可将

ProGAN上的准确率从 95.03%提升至 99.80%。

然而，直接相加并非最优融合方式。语义特征与像素

特征处于不同的高维空间，768 个通道中并非每一个都承

载有效的判别信息——部分通道可能仅包含噪声，直接相

加时这些通道会稀释有用信号。因此，如何识别并聚焦于

真正具有判别力的通道，是提升融合效果的关键。常见的

注意力机制或可学习加权策略往往引入较多参数，在小数

据集上容易过拟合。对此，本文提出了通道方差引导融合

方法（Channel Variance Guided Fusion，CVGF）。其基本思

路是：在一个训练批次中，语义—像素差异特征的某个通

道若呈现较高的方差，则意味着该通道上两类证据的分歧

较大，更可能反映出生成模型在像素保真与语义一致之间

的顾此失彼，因而应赋予更高的融合权重。从信息论的角

度看，方差较大的通道携带了更多关于样本类别的信息

——如果某通道的值对所有样本几乎相同，则它对分类几

乎无贡献；波动越大，该通道与类别标签之间的潜在互信

息越高。整个机制仅需 2C个可学习参数（C=768），保持了

较低的参数开销。

本文主要贡献包括 3个方面：①提出语义—像素双分

支检测架构，引入 CLIP ViT-L/14 图像编码器作为语义分

支，实验验证了像素证据与语义证据在 AI 生成图像检测

中的互补性；②设计了基于通道方差统计先验的轻量化融

合模块CVGF，以批次通道方差引导权重分配，在参数量仅

为 2C 的条件下取得了优于可学习加权融合的效果；③在

ProGAN、CycleGAN、GauGAN、VQDM 与 DALL·E 2 这 5 类

生成模型上开展了系统实验，其中在CycleGAN上较Patch‐
Craft提升了 36.71个百分点，在VQDM上提升了 16.52个百

分点，这得益于双分支骨干冻结与极低的可训练参数量

（30.72 K），模型训练效率较高，约 5轮即可基本稳定。

1 相关工作

1.1　底层特征检测方法

这类方法的出发点是：生成模型在卷积上采样过程中

会在像素层面留下可追溯的“指纹”，具体表现为空间域的

纹理异常或频域中的周期性模式，可作为区分真伪图像的

依据。

早期工作主要聚焦于频域分析。Frank 等［8］发现，

GAN生成图像在频域存在可检测伪影，使用简单分类器即

可区分真伪；Wang 等［9］进一步指出不同 GAN 架构的生成

结果在频域上共享某些伪影模式，具备作为通用检测依据

的潜力。Zhang等［10］和Durall等［11］分别从高频分量异常的

角度提出基于频谱的检测框架。Chen等［12］则尝试将 RGB
信息与频域特征融合用于人脸伪造检测。Zhou等［13］进一

步提出像素级映射预处理，主动破坏检测器依赖的语义捷

径，迫使模型关注可泛化的高频伪影。然而，Ricker 等［14］

系统评估了现有 GAN 检测方法对扩散模型的适用性，发

现扩散模型生成的图像缺乏 GAN 特有的网格状频域伪

影，且倾向于低估高频信息，从而产生更少的可检测伪影，

导致传统基于GAN的频域特征难以直接迁移。

PatchCraft 在这类方法中与本文关系最为密切，它通

过图像块重组破坏语义结构，并比较纹理丰富区与贫乏区

之间的像素相关性差异［6］。其假设是生成图像因上采样

引入的周期性伪影，会在两类区域之间呈现异常的相关性

模式。该方法在主流 GAN 上效果优异，但由于在预处理

阶段丢弃了语义信息，故在像素高保真生成模型（如Cycle‐
GAN、GauGAN）上可用的判别线索十分有限。

1.2　语义特征检测方法

与底层特征方法不同，这类方法利用预训练视觉—语

言模型的高层表示以判别真伪，认为生成图像在对象属

性、空间关系或场景一致性等语义层面可能偏离真实图像

分布。

Ojha 等［7］提出的 UnivFD 是其中最具代表性的工作，

它以 CLIP ViT-L/14 图像编码器为特征提取器，借助 CLIP
在大规模图文对上习得的跨模态语义表达进行判别。由

于ViT-L/14的自注意力机制能够建模全局结构关系，该方

法在GauGAN、CycleGAN等语义合成型生成模型上取得了
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不错的效果。NS-Net提示CLIP视觉特征中的高层语义信

息会干扰判别，通过NULL-Space投影解耦语义信息，在 40
种生成模型上检测准确率提升 7.4个百分点［15］。GCS-Net
通过LoRA轻量微调CLIP并融合LAB/HSV颜色空间特征，

在 20 个数据集上平均准确率达 84.57%，验证了增强语义

特征的有效性［16］。Cozzolino等［17］优化了基于CLIP的特征

提取策略，提升了多个测试集上的检测准确率。Corvi
等［18］专门考察了扩散模型的检测问题，发现其在传统频域

特征上与真实图像差异甚小，需要引入多层级特征才能有

效判别。

然而，语义特征方法在扩散模型场景下普遍表现欠

佳。究其原因在于，扩散模型采用渐进去噪策略，生成结

果在语义层面与真实图像高度一致，二者的差异主要体现

在像素级的高频纹理上——而这恰恰是 CLIP 等以语义对

齐为训练目标的模型所不敏感的。

1.3　多特征融合方法

鉴于单一类型特征难以覆盖所有生成模型，有研究者

尝试融合多种证据以提升跨域泛化能力。Yao 等［19］提出

的MSAFNet在空间金字塔池化基础上引入通道注意力，对

不同尺度特征的权重进行动态分配［20-21］。Lin 等［22］改进

了 Xception 网络，通过 CBAM 模块与自注意力机制在通道

和空间维度上分别对特征进行增强。Zhai 等［23］将局部注

意力引入空间—频率联合建模，提供了一种频域与语义信

息协同利用的思路。此外，Wang 等［24］从轻量化 VIT 与

CNN 的结构关联出发，通过将轻量级 ViT的高效架构设计

逐步融入 MobileNetV3，提出了纯 CNN 模型 RepViT，在移

动端实现了高精度与低延迟的平衡。这些研究验证了多

元特征整合的价值，但其融合机制大多依赖额外的可学习

权重或交互矩阵，在小数据集场景下有一定的过拟合

风险。

综合来看，底层特征方法擅长检测具有明显频域/纹
理伪影的 GAN 生成图像，面对像素高保真模型和扩散模

型时则力不从心；语义特征方法在语义合成型生成模型上

表现突出，但对扩散模型普遍容易漏检；融合方法虽然拓

宽了特征覆盖面，但代价往往是引入更多可学习参数。本

文做法是保留像素分支的底层指纹捕获能力，同时引入语

义分支，并以通道方差统计先验引导二者的轻量化融合，

在不显著增加参数开销的前提下实现跨域检测性能提升。

2 本文方法

2.1　整体框架

AI生成图像检测可形式化为二分类问题：给定图像 I，
模型输出判定 y ∈ { 0，1}，其中 0 为真实图像，1 为生成图

像。本文目标是学习映射 f：I → y，使其能够泛化到多种

生成模型（包括GAN与扩散模型）。

本文模型整体架构如图 1所示，采用语义—像素双分

支设计。像素级分支Bp 负责从图像底层统计中提取生成

指纹特征 Fp ∈ RC，具体通过纹理分区采样、高通滤波与差

分增强实现；语义级分支 Bs 则利用预训练的 CLIP ViT-L/
14 图像编码器提取高层语义特征 Fs ∈ RC，其中 C = 768。
两组特征送入 CVGF 融合模块（见图 2）进行整合，输出融

合 特 征 Ffusion ∈ RC，最 后 经 分 类 头 映 射 为 判 定 概 率

P ∈ [ 0，1]。其中，像素级分支的特征提取部分沿用 Patch‐
Craft［6］的已有设计，语义级分支直接采用预训练的 CLIP 
ViT-L/14图像编码器，二者均不涉及架构改动。本文主要

贡献集中在特征对齐策略（线性投影与 LayerNorm）和

CVGF融合模块设计上。

2.2　像素级分支

像素级分支沿用 PatchCraft 的设计思路，从图像底层

统计中提取生成指纹［6］。该思路具体步骤如下：

首先，对输入图像 I随机裁剪N = 192个尺寸为M × M
（M = 32）的图像块作为候选集。为量化各块的纹理复杂

度，引入局部总变分描述子 ldiv ，定义为相邻像素在水平、

×4 ×2 ×2 ×2

卷积单元:3×3 Conv + BN + ReLu 二维平均池化 自适应二维平均池化Hard-tanhBN3×3 Conv

Input

图像编码器

随机裁剪

纹理丰富度分区

HPF

CVGF
ReLu +

Dropout
Linear Real/Fake

低丰富度区

高丰富度区

像素特征

语义特征语义空间编码

Fig. 1　Overall architecture of the model
图 1　模型整体架构
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垂直及两个对角方向上灰度差的绝对值之和，如式（1）
所示。

ldiv =  ∑
i = 1

M ∑
j = 1

M - 1 ( | xi，j - xi，j + 1 | ) +  ∑
i = 1

M - 1∑
j = 1

M ( | xi，j - xi + 1，j | ) +  

∑
i = 1

M - 1 ∑
j = 1

M - 1 ( | xi，j - xi + 1，j + 1 | ) +  ∑
i = 1

M - 1 ∑
j = 1

M - 1 ( | xi + 1，j - xi，j + 1 | )
（1）

其中，xi，j 表示图像块 ( i，j ) 位置的灰度值。将 192个候

选块按 ldiv 降序排列后，取前 64块拼接为纹理丰富区 R，后

64块拼接为纹理贫乏区P，中间 64块舍弃。之所以只取两

端，是为了拉大富纹理区与贫纹理区之间的统计反差，使

后续差分操作更容易捕获异常。

随后，R 与 P 分别送入特征提取算子 H (⋅)。该算子由

预设参数的高通滤波器、3 × 3 卷积层、批归一化层与

Hard-tanh激活函数级联组成，用于滤除低频语义成分、放

大高频指纹响应。通过计算差分 Dpix = H ( R ) - H ( P )，可
抵消图像内容本身的干扰，锁定两类区域在底层统计上的

分布偏差。

Dpix 随后进入特征增强模块，其由多个 3 × 3卷积单元

（含批归一化与 ReLU）和自适应池化层堆叠而成，汇聚为

32维的原始像素特征 F̂p ∈ R32。至此，基于 PatchCraft的像

素特征提取完毕。

由于语义分支的输出维度为 768，这里通过一层线性

投影将 F̂p 升维至 C = 768，再经 LayerNorm 归一化，得到最

终参与融合的像素特征 Fp ∈ RC。训练时，该分支的骨干

网络（沿用 PatchCraft 的部分）使用预训练权重并保持冻

结，只有线性投影层和LayerNorm参与梯度更新。

2.3　语义级分支

语义级分支采用 CLIP ViT-L/14的图像编码器作为特

征提取器。选择ViT-L/14而非更小的ViT-B/16，是因为前

者提供了 768 维的特征空间，语义容量更大，能学习到更

丰富的语义特征信息。

给定输入图像 I，编码器输出［CLS］token 最后一层的

表示，即原始语义特征 F̂s ∈ RC。为了让语义特征与像素

特征处于可比的分布空间，F̂s 经 LayerNorm 进行归一化后

得到 Fs ∈ RC。这里不引入额外的线性投影，目的是尽量

保留 CLIP在预训练阶段形成的语义结构。编码器全部参

数在训练过程中保持冻结，该分支仅有 LayerNorm 参与梯

度更新。

2.4　CVGF融合模块

CVGF 是本文提出的核心模块，其作用是将像素分支

与语义分支的输出进行自适应融合。CVGF 架构如图 2
所示。

2.4.1　设计动机

融合的关键问题在于：两个分支的 C 维特征中，并非

每个通道都同等重要，不同通道承载的判别信息类型和强

度各有差异。直接相加时，那些不含有效判别信号的通道

会稀释有用信息，因此需要一种机制以识别并聚焦于真正

具有区分力的通道。CVGF的做法是利用通道方差完成这

一筛选。具体而言，定义差异向量 D = Fs - Fp，在一个训

练批次的 B个样本上观察 D的每个通道：如果某通道的方

差较大，说明语义证据与像素证据在该维度上的分歧在不

同样本间波动剧烈，这往往对应着生成模型在像素保真与

语义一致之间顾此失彼的维度，判别价值较高；反之，方差

小的通道意味着两类证据的差异在样本间比较稳定，区分

力有限。因此，CVGF对高方差通道赋予更高的融合权重。

从特征选择的角度看，这与方差准则的思路一致；从信息

论的角度看，方差较大的通道在差异向量D上携带了更多

关于样本类别的信息——如果某通道对所有样本几乎取

同一值，它对分类几乎无贡献，波动越大，与类别标签之间

的潜在互信息越高。

  

  

C

B

像素特征

语义特征

  

差异向量

通道方差向量

Max归一化

通道重要性分数S

指数移动平均

像素特征

语义特征

融合特征

求方差

 
Fig. 2　CVGF architecture

图 2　CVGF架构
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为了直观验证上述设计思路，本文统计了训练过程中

20个批次的通道方差分布。如图 3所示，在 768个通道中，

方差落在［0，0.1）区间的通道平均占比超过 75%，方差≥0.3
的通道通常不超过 50个，方差≥0.5的通道仅为个位数。这

一分布表明，判别性信息确实集中在少数高方差通道上，

大部分通道对真伪区分的贡献有限。这从实验层面验证

了 CVGF 通过方差加权聚焦高判别力通道的合理性，也说

明了直接相加融合会引入大量低方差通道的噪声从而稀

释有效信号。

2.4.2　权重计算

像素分支与语义分支的输出 Fp，Fs ∈ RC 已处于同一

特征空间。定义差异向量D = Fs - Fp ∈ RC，对于包含B个

样本的训练批次，第 j个样本的差异向量记为D( j )，其第 i个

通道的取值为D ( j )
i 。该通道在批次内的均值和方差分别如

式（2）、式（3）所示。

μi = 1
B ∑

j = 1

B

D ( j )
i （2）

σ2
i = 1

B ∑
j = 1

B (D ( j )
i - μi )2 （3）

由此得到通道方差向量 σ2 ∈ RC。对其做最大值归一

化，得到各通道的重要性分数 S ∈ [ 0，1]C，如式（4）所示。

Si = σ2
i

max
j

 σ2
j + ϵ （4）

其中，ϵ为防止除零的极小常数。CVGF为语义分支和

像 素 分 支 各 维 护 一 组 C 维 可 学 习 基 础 权 重 W ( s)
base，

W ( p )
base ∈ RC，代表各通道在无方差调节时的默认贡献。结合

重要性分数 S，当前批次的瞬时权重如式（5）、式（6）所示。

W
̃ ( s)

t = W ( s)
base⊙(1 + S ) （5）

W
̃ ( p )

t = W ( p )
base⊙(1 + S ) （6）

其中，⊙表示逐元素乘法。乘以（1+S）意味着：所有通

道至少保留基础权重，高方差通道在此基础上获得额外

增益。

由于单个批次的方差估计不够稳定，直接使用 W͂t会导

致权重在训练过程中震荡，为此引入指数移动平均进行平

滑，如式（7）所示。

Wt = α ⋅ Wt - 1 + (1 - α ) ⋅ W͂t （7）
其中，t为训练步，α = 0.9。式（7）对语义分支权重W ( s)

t

与像素分支权重W ( p )
t 分别执行。经过多步累积后，Wt 能够

较好地反映训练数据上的整体通道方差分布，而非某一批

次的偶然波动。

2.4.3　特征融合与复杂度分析

利用累积权重对两个分支的特征进行逐通道加权求

和，如式（8）所示。

Ffusion = Fs⊙W ( s)
t + Fp⊙W ( p )

t （8）
得到的Ffusion ∈ RC 即为分类头的输入。

在参数量上，CVGF 的可学习参数只有 W ( s)
base 与 W ( p )

base 两

（a）　Distribution of batches 1 to 5
（a）　第1 - 5批次分布情况

（b）　Distribution of batches 6 to 10
（b）　第6 - 10批次分布情况

（c）　Distribution of batches 11 to 15
（c）　第11 - 15批次分布情况

（d）　Distribution of batches 16 to 20
（d）　第16-20批次分布情况

Fig. 3　Channel variance distribution
图3　通道方差分布
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组向量，共 2C = 1 536个标量。方差权重完全由批次统计

在线计算，不引入额外参数。计算复杂度为O ( B ⋅ C )，远
低于传统注意力融合的O (C2 )。

3 实验设置

3.1　数据集

训练集与测试集的构建遵循 PatchCraft 的实验协议。

本文从原始训练集中提取了 8 000 张包含人物（Person）类

别的图像构建训练集（真实图像与虚假图像各 4 000 张）。

测试集涵盖 5类生成模型：ProGAN 与训练集同源，用于验

证源域检测性能；CycleGAN、GauGAN、VQDM和DALL·E 2
共 4 类均来自不同的生成架构，用于考察跨域泛化能力。

各测试集规模如表 1所示。

3.2　评价指标

本文采用 3 类准确率指标：总体准确率 Acc、真实图像

准确率 Accr 与虚假图像准确率 Accf，定义分别如式（9）—式

（11）所示。

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN

（9）
Accr = TN

TN + FP
（10）

Accf = TP
TP + FN

（11）

其中，TP 与 TN 分别为被正确识别的生成图像与真实

图像数量，FP与 FN分别表示被误判为生成图像的真实图

像与被误判为真实图像的生成图像数量。Accr偏低意味着

真实图像被大量误报，Accf 偏低则意味着生成图像被大量

漏检，二者的平衡性直接关系到检测器在实际部署中的可

用性。

3.3　基线方法

本文选取 4 种方法作为对比基线。①PatchCraft［6］：
通过图像块重组与局部方差采样分析纹理统计差异，

捕获底层生成指纹；②UnivFD［7］：以 CLIP ViT-L/14 图像

编码器为特征提取器，利用跨模态语义表达进行判别；

③ CNNSpot［9］：基于 ResNet 的 RGB 域通用检测方法，在

CNN 特征上训练二分类器；④Gram［25］：利用 Gram 矩阵刻

画特征图的通道相关性，捕获生成图像的纹理风格偏差。

4 者分别代表像素特征、语义特征、通用 CNN 特征和风格

特征 4种技术路线。

3.4　实现细节

实验在配备NVIDIA GeForce RTX 4080 SUPER的工作

站上完成，软件环境为 PyTorch。训练采用 AdamW 优化

器，学习率 1 × 10-4，权重衰减 0.025，批次大小 64，最多训

练 20 轮（Gram［25］为 80 轮）。像素分支与语义分支的骨干

网络均使用预训练权重并冻结，只有特征对齐层、CVGF的

基础权重和分类头参与更新。

4 实验与结果分析

4.1　主实验

表 2 列出了 CVGF 与 4 种基线方法在 5 类测试集上的

完整对比结果（依次为 Acc、Accr、Accf）。图 4以热力图展示

了各方法的总体准确率 Acc、真实图像准确率 Accr 和虚假

图像准确率Accf。

在 训 练 域 同 源 的 ProGAN 上 ，CVGF 的 Acc 达 到

99.81%，Accr 与 Accf 也超过 99%，说明双分支架构在源域上

已具备充分的判别能力。更关键的对比体现在跨域场景：

CycleGAN 上 CVGF 的 Acc 为 88.57%，较 PatchCraft 的

51.86% 提升了 36.71 个百分点；VQDM 上为 79.17%，较

62.65%提升了 16.52个百分点。这两类测试集恰好是像素

特征方法的薄弱域，语义分支的引入明显填补了底层特征

的盲区。在扩散模型方面，UnivFD 在 DALL·E 2 上的 Accf

仅为 1.70%，在 VQDM 上也只有 22.90%，几乎丧失了对伪

Table 1　Test set size
表 1　测试集规模 （张）

测试集

ProGAN
GauGAN

CycleGAN
DALL·E 2

VQDM
总计

真实图像

4 000
5 000
1 321
1 000
6 000

17 321

生成图像

4 000
5 000
1 321
1 000
6 000

17 321

总计

8 000
10 000
2 642
2 000

12 000
34 642

Table 2　Cross-domain detection performance comparison
表 2　跨域检测性能比较 （%）

方法

PatchCraft
UnivFD

CNNSpot
Gram
CVGF

ProGAN
95.03 / 99.40 / 90.65
82.99 / 99.80 / 66.17
83.05 / 97.50 / 68.60
59.56 / 81.33 / 37.80
99.81 / 99.95 / 99.68

CycleGAN
51.86 / 73.58 / 30.13
84.75 / 98.86 / 70.63
67.41 / 86.37 / 48.45
52.99 / 81.61 / 24.38
88.57 / 79.71 / 97.43

GauGAN
84.95 / 74.90 / 95.00
86.95 / 98.50 / 75.40
58.71 / 98.16 / 19.26
50.46 / 80.48 / 20.44
65.80 / 34.18 / 97.42

DALL·E 2
65.25 / 78.00 / 52.50
50.80 / 99.90 / 1.70
49.50 / 97.60 / 1.40

48.35 / 78.50 / 18.20
74.50 / 68.70 / 80.30

VQDM
62.65 / 81.88 / 43.42
61.10 / 99.30 / 22.90
52.92 / 95.88 / 9.95

51.30 / 78.35 / 24.25
79.17 / 81.30 / 77.03

Fig. 4　Comparison of baseline experiment results 
图 4　基线实验结果比较
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造图像的识别能力；CVGF则在 DALL·E 2上将 Accf 提升至

80.30%，在 VQDM 上达到 77.03%，表明双分支的互补作用

在扩散模型场景下同样成立。

然而，CVGF 在 GauGAN 上的 Accr 仅为 34.18%，拖累了

该测试集的总体准确率。这一问题与语义分支的过敏感

有关，将在本文 4.6节专门讨论。

4.2　消融实验

为了隔离 CVGF 融合机制本身的贡献，本文设计了两

种简化变体：直接相加（Ffusion = Fs + Fp，不引入权重）和可

学习加权（Ffusion = wsFs + wpFp，ws，wp 为全局可学习标量）。

两种变体的网络结构和训练配置与 CVGF 完全一致，只替

换融合模块。实验结果如表 3所示。

从 Acc来看，CVGF在 5个测试集上均取得最优或并列

最优，其中在 CycleGAN 上较可学习加权提升 0.91 个百分

点，GauGAN、DALL·E 2、VQDM 上的提升幅度为 0.08~0.20
个百分点。提升虽然不大，但方向一致，说明通道方差先

验提供的引导是稳定的。在细分指标上，CVGF 的 Accr 在

多数测试集上领先，而可学习加权的 Accf 在个别测试集上

略高（如 DALL·E 2 上高 0.90 个百分点），反映出两种策略

在判定倾向上的细微差异，即 CVGF 对真实图像更稳健，

可学习加权对生成图像稍敏感。总体而言，CVGF 用 2C =
1 536 个参数换取了通道级的自适应调节，比两个标量的

全局加权提供了更细粒度的控制。此外，3 种策略在 Pro‐
GAN 上的表现几乎没有差异（Acc 均在 99.80% 以上）。其

原因在于，训练域与测试域同源时，两个分支各自的判别

力已经足够，融合策略的差异只在跨域场景下才会体现

出来。

4.3　效率分析

表 4 比较了 CVGF 与各基线方法在训练效率、推理速

度和可学习参数量上的差异。所有实验均在同一硬件环

境（RTX 4080 SUPER）上完成。

在参数量上，CVGF 的可学习参数仅为 30.72 K，远低

于需要训练完整分类器骨干的 CNNSpot（23.51 M）和 Gram
（11.73 M），也显著低于 PatchCraft（119.17 K）。这得益于

CVGF 冻结了两个分支的骨干网络，实际参与训练的只有

线性投影层、归一化层、CVGF融合模块的基础权重（1 536
个参数）和分类头。

在推理速度上，CVGF 的单张推理耗时为 34.98 ms，高
于其他方法。这是因为 CVGF 需要同时完成像素分支和

语义分支的前向传播，两个骨干网络的计算量叠加构成了

推理的主要瓶颈。需要指出的是，CVGF 融合模块本身引

入的计算开销极小（仅涉及方差统计和逐元素乘法，复杂

度为O ( B ⋅ C )），推理时间的增长完全来自双分支架构的

骨干网络，而非融合机制。在训练效率方面，如图 5所示，

CVGF 的训练损失约在第 5 轮趋于稳定，而 PatchCraft 和
CNNSpot 分别需要约 15 轮和 10 轮。考虑到 CVGF 冻结了

两个骨干网络、实际可训练参数仅 30.72 K，其总训练时

间（约 227×5≈1 135 s）仍显著低于 PatchCraft（约 194×15≈
2 910 s）。

4.4　鲁棒性实验

为评估 CVGF 在实际部署场景中的稳定性，本文进一

步测试了高斯模糊（核大小为 7 × 7，标准差 σ = 1.5）与

JPEG 压缩（质量因子 Q = 75）两种常见扰动对 CVGF 的影

响，结果如表 5（高斯模糊）和表 6（JPEG压缩）所示。

Table 4　Efficiency analysis experiment results
表 4　效率分析实验结果

方法

UnivFD
PatchCraft
CNNSpot

Gram
CVGF

训练中平均每轮

用时/s
74.063 0

193.577 8
42.348 5
37.441 6

227.020 5

平均推理每张图像

用时/ms
11.480 7
21.819 7
3.421 2
3.423 6

34.982 9

可学习参数量/K
0.769

119.17 
23 510
11 730
30.72

Table 3　Comparison of fusion strategies
表 3　融合策略比较

测试集

ProGAN
GauGAN

CycleGAN
DALL·E 2

VQDM

直接相加

Acc
99.80
65.56
87.89
73.65
78.93

Accr

100.00

33.44
79.26
67.80
79.60

Accf

99.60
97.68

96.52
79.50
78.25

可学习加权

Acc
99.81

65.60
87.66
74.40
79.09

Accr

99.95
33.90
78.12
67.60
79.82

Accf

99.68

97.30
97.20
81.20
78.37

CVGF
Acc

99.81

65.80

88.57

74.50

79.17

Accr

99.95
34.18

79.71

68.70

81.30

Accf

99.68

97.42
97.43

80.30

77.03

Table 6　Detection results under JPEG compression perturbation
表 6　JPEG压缩扰动下的检测结果 （%）

测试集

ProGAN
GauGAN

CycleGAN
DALL·E 2

VQDM

Acc
96.71
70.91
71.04
64.20
64.30

Accr

97.33
88.28
91.67
98.70
90.55

Accf

96.10
53.54
50.42
29.70
38.05

Table 5　Detection results under Gaussian blur perturbation
表 5　高斯模糊扰动下的检测结果 （%）

测试集

ProGAN
GauGAN

CycleGAN
DALL·E 2

VQDM

Acc
99.10
67.18
81.07
75.55
70.29

Accr

99.40
41.88
76.38
65.80
74.22

Accf

98.80
92.48
85.77
85.30
66.37

Fig. 5　Comparison of training loss variation
图 5　训练损失变化比较
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高斯模糊对 CVGF 的影响总体可控。 ProGAN 和

DALL·E 2 上的 Acc 变化不到 1.1 个百分点，CycleGAN 和

VQDM 下降较为明显（分别为 7.50和 8.88个百分点），但绝

对 准 确 率 仍 在 70% 以 上 。 一 个 值 得 关 注 的 现 象 是

GauGAN 上的 Acc 在模糊后反而从 65.80% 上升到 67.18%，

可能是因为模糊操作在一定程度上平滑了 CLIP语义分支

对真实场景的过度响应，使Accr有所回升。

JPEG 压缩的影响则严重得多。 Accf 在 CycleGAN、

VQDM、DALL·E 2上分别降至 50.42%、38.05%、29.70%，生

成图像的漏检率大幅上升。其原因在于，JPEG 的 DCT 量

化破坏了高频纹理痕迹，而像素分支的判别依据恰恰是高

频伪影，即高频信号被压平后，像素分支基本失去了提取

生成指纹的能力。与此形成对比的是，Accr 在压缩后反而

普遍提升（多数超过 88%），这或许是因为压缩的同时抹平

了真实图像中多样化的传感器噪声，使其特征分布更集

中，更接近模型训练时见过的分布。

两组实验说明，CVGF在轻度扰动下尚能保持稳定，但

面对破坏高频信号的压缩类扰动，像素分支的失效会直接

拖累整体检测能力。针对这一问题，一种直接的改进思路

是在训练阶段对像素分支的输入施加随机质量因子（Q∈
［50，95］）的 JPEG 压缩增强，迫使像素分支在高频信号被

部分破坏的条件下学习，从而发掘压缩后仍然存留的中低

频判别线索。该策略不改变模型结构，实施成本较低，将

作为后续研究的优先方向。

4.5　定性分析

本文选取若干典型案例，分析 CVGF 在不同生成模型

上的检测行为。

在 ProGAN 测试集上，CVGF 的 3 项指标均接近满分。

观察具体样本可以发现，ProGAN 生成的图像在细节区域

存在明显的周期性高频纹理伪影，像素分支的总变分描述

子恰好擅长捕获这类特征。同时，这些图像在宏观结构上

与真实图像差异不大，语义分支给出的置信度适中，不会

压制像素分支的判定。两类证据在此场景下形成了稳定

的互补关系。从图 6的频谱对比可以直观看到 ProGAN 样

本在频域上的周期性异常。

CycleGAN 的情况则不同，由于它采用无配对翻译策

略，像素层面的纹理迁移非常逼真，PatchCraft 单独使用时

Acc 仅为 51.86%。而风格迁移难以做到语义上完全无破

绽，因为跨域迁移可能在光照方向、对象结构或场景布局

上留下细微不协调，这些对于 CLIP 的语义编码器而言是

可感知的。CVGF 正是借助语义分支捕获了这类高层异

常，将整体 Acc拉升至 88.57%。CycleGAN生成图像与真实

图像比较如图 7所示。

最后看一个失败案例：DALL·E 2 图像经 JPEG 压缩

后，CVGF 的 Accf 从 80.30% 骤降至 29.70%。扩散模型生成

的图像在语义上与真实图像高度一致，像素分支是 CVGF
在该测试集上的主要判别手段。一旦 JPEG量化破坏了高

频信息，像素分支便无法提供有效证据。而语义分支对扩

散模型本就存在漏检倾向（UnivFD在该测试集上的 Accf 仅

为 1.70%），此时也无法互补，两条线索同时失效，导致检测

大面积失败。针对这一问题，一种可能的改进方向是在训

练阶段对像素分支的输入施加随机 JPEG 压缩，迫使像素

分支在高频信号被部分破坏的条件下学习，从而发掘压缩

后仍然存留的中低频判别线索。

4.6　GauGAN失效机理分析与阈值调整

如 4.1 节 所 示 ，CVGF 在 GauGAN 上 的 Accr 仅 为

34.18%，在 5个测试集中最低。本文尝试分析原因并探索

改进思路。

从鲁棒性实验可知，图像经 JPEG 压缩破坏高频细节

后，Accr 反而有所提升。这一现象与以下假设一致：

GauGAN 使用 SPADE 机制，以语义分割图引导像素生成，

输出图像在空间布局、光照和纹理上都达到了很高的自然

度。面对这类图像，依赖高频伪影进行判别的像素分支因

找不到熟悉的纹理证据，反而被真实图像中的高频噪声所

（a）　Local sampling of real images
（a）　真实图像局部取样

（c）　Spectrogram of real sample image
（c）　真实样图频谱图

（b）　Local sampling of ProGAN
（b）　ProGAN局部取样

（d）　Spectrogram of ProGAN image
（d）　ProGAN样图频谱图

Fig. 6　Local comparison of ProGAN and real images
图 6　ProGAN与真实图像局部比较

（a）　Real image
（a）　真实图像

（b）　CycleGAN image
（b）　CycleGAN图像

Fig. 7　Comparison of CycleGAN and real images
图7　CycleGAN与真实图像比较
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误导，造成真实图像误判；而语义分支关注的低频全局结

构特征才是区分 GauGAN 真伪图像的有效线索。当 JPEG
压缩抹除高频噪声后，像素分支的干扰被削弱，语义分支

在融合中的相对贡献增大，从而提高了模型对真实图像的

判别准确率。图 8展示了几张被 CVGF 误判的 GauGAN 风

格的真实图像。

为了验证这一判断，本文对比了语义分支和像素分支

单独使用的结果（UnivFD 和 PatchCraft 的结果）。UnivFD
单独使用时在 GauGAN 上的 Accr 达到 98.50%，说明语义分

支本身具备良好的真实图像识别能力；PatchCraft 单独使

用时 Accr 为 74.90%，虽不及语义分支但也尚可。然而，融

合后 Accr 骤降至 34.18%，远低于任何一个单分支的表现，

说明问题出在融合环节，即 CVGF 的方差权重机制在

GauGAN 域上未能正确分配两类证据的贡献，反而放大了

二者之间的分歧，导致决策偏向保守。

这种“偏保守”意味着模型对真实图像输出的伪造概

率普遍偏高，使得不少真实样本越过了 0.5 的默认判定边

界。一个直接的缓解办法是提高阈值：要求伪造概率超过

0.7才判定为生成图像。两种阈值下的结果如表 7所示。

阈值提升后，Accr 在多个测试集上明显回升：在

GauGAN上提升 6.14个百分点，在CycleGAN上提升 5.83个

百分点，在 DALL·E 2 上提升 9.20 百分点，符合“决策偏保

守”的预期。其代价是 Accf 有所下降，尤其是 VQDM 和

DALL·E 2 分别下降了 6.06 和 6.00 个百分点，原因在于阈

值提高放宽了对生成图像的判定门槛，漏检随之增加。这

本质上是 Accr 与 Accf 之间的再平衡，具体如何取舍要看应

用场景：偏重低误报的内容审核可以用更高阈值，偏重高

召回的伪造检测则应降低阈值。

当然，阈值调整只是事后补救，并没有消除 CVGF 在

GauGAN域上的融合权重偏差。更根本的改进需要从模型

层面入手，比如：引入门控机制，根据输入图像的域特征动

态调节各分支的融合权重；或者在训练阶段引入少量

GauGAN 域的标注数据对融合权重进行微调，使方差权重

机制适应该域的特征分布。

5 结语

本文针对 AI生成图像检测中单一特征空间跨域泛化

不足的问题，提出了通道方差引导的语义—像素融合检测

方法（CVGF）。该方法在语义—像素双分支架构的基础

上，以批次通道方差作为融合权重的先验信号，仅需 2C个

可学习参数即可完成异构特征的自适应整合，在多个测试

集上取得了优于可学习加权融合的检测效果。

在 ProGAN、CycleGAN、GauGAN、VQDM 和 DALL·E 2
这 5类生成模型上的实验表明，像素证据与语义证据确实

具有互补性，通道方差引导机制在总体准确率上稳定优于

直接相加和可学习加权两种基线策略。鲁棒性实验也暴

露了CVGF的薄弱环节，即 JPEG压缩会大幅破坏像素分支

依赖的高频判别信号。此外，GauGAN 场景下融合权重机

制未能正确分配两类证据的贡献，导致 Accr 偏低，尽管阈

值调整可以部分缓解，但并未从根本上解决问题。

本文研究还存在一些局限，并据此提出后续改进的具

体思路。针对 GauGAN 域上的融合权重偏差，可引入门控

机制，根据输入图像的域特征动态调节各分支的融合权

重，或通过少量域内标注数据对方差权重进行微调。针对

JPEG 压缩下像素分支鲁棒性不足的问题，可在训练阶段

对像素分支的输入施加随机质量因子（Q∈［50，95］）的

JPEG 压缩增强，迫使其学习压缩后仍存留的中低频判别

线索。此外，当前训练集仅覆盖 Person 类别且规模有限，

后续有必要扩展类别覆盖并将框架拓展至局部篡改检测

任务。这些改进方向的共同目标，是使 CVGF 从当前实验

验证阶段走向更可靠的实际部署。
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