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摘 要： 目的　错误信息的传播已成为数字时代亟待解决的重大挑战。随着多媒体技术的快速发展，网络空间中

视觉与文本模态相结合的虚假内容呈现泛滥态势。尽管现有研究在多模态媒体篡改检测与定位方面取得了一定进

展，但普遍存在跨模态层次化信息交互不足、篡改区域定位精度有限等关键问题。针对上述挑战，提出了一种基于

多视角视觉—语言信息交互的篡改检测框架。方法　首先，通过全局与局部双视角特征嵌入，构建层次化篡改对比

学习机制，实现跨模态细粒度语义对齐，有效捕捉篡改区域的语义不一致性；其次，创新性地设计了伪造感知交互模

块，集成多尺度特征提取与频域特征融合策略，显著提升了对不同粒度篡改特征的定位能力；此外，引入跨模态门控

融合模块，采用动态权重分配策略优化模态间信息交互，从而增强模型在多模态深度伪造检测及细粒度分类任务中

的判别能力。结果　实验结果表明，在相同实验环境下，本模型相较基于分层推理的 HAMMER（hierarchical multi-
modal manipulation reasoning Transformer）框架，在图像深度伪造定位任务中 IoU75（intersection over union）指标提升

6. 41%，文本篡改定位任务的召回率与 F1 分别提高 5. 63% 和 2. 01%。与 VLP-GF（visual-language pre-training with 
gate fusion）框架相比，本模型在多模态多任务学习的综合评估中展现出全面性能优势。结论　本文提出的多视角

视觉—语言信息交互模型相较于其他模型，在多模态深度伪造检测与定位任务中表现出显著优越性，为多媒体内容

安全领域提供了新的技术解决方案。
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Abstract： Objective　The propagation of misinformation has emerged as a significant challenge in the digital age.  Tradi⁃
tional multimodal fake news detection research has primarily focused on the binary classification task of content authentic⁃
ity； for instance， the capabilities for identifying specific types of tampering and localizing tampered regions are lacking.  
Fake content that combines visual and textual modalities in cyberspace has proliferated rapidly with the rapid advancement 
of multimedia technologies.  Despite some progress in multimodal media tampering detection and localization， existing stud⁃
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ies commonly face critical issues， including insufficient cross-modal hierarchical information interaction and limited accu⁃
racy in localizing tampered regions.  This study addresses these challenges by proposing a tampering detection framework 
based on multiview visual-language information interaction. Method　The proposed method is designed to tackle the key 
challenges in multimodal deep forgery detection and localization by leveraging multiple perspectives of visual-language 
interaction.  First， a hierarchical tampering contrastive learning mechanism is constructed using global and local dual-view 
feature embedding.  This mechanism achieves fine-grained cross-modal semantic alignment， effectively capturing the 
semantic inconsistency in tampered regions.  The approach innovatively integrates multiple strategies to enhance the model’s 
ability to detect and localize forgeries.  Second， a forgery perception interaction module is designed.  It incorporates multi⁃
scale feature extraction and frequency-domain feature fusion techniques.  In this way， the localization capability of tam⁃
pered features at different granularities is significantly improved.  In addition， a cross-modal gating fusion module is intro⁃
duced to optimize the information interaction between modalities.  This approach is achieved through a dynamic weight allo⁃
cation strategy that enhances the model’s discriminative power in multimodal deep forgery detection and fine-grained classi⁃
fication tasks.  The proposed method utilizes advanced techniques in deep learning， including transformers and bidirec⁃
tional encoder representations from transformers （BERT）， to achieve fine-grained alignment and tampering detection.  
Vision transformers （ViTs） are used for image feature extraction， whereas BERT is used for extracting textual features.  
The embedded features are subjected to tampering contrastive learning from global and local perspectives.  Unlike conven⁃
tional methods， which typically only pull close-matching image-text pairs and push away nonmatching pairs， the proposed 
approach employs the InfoNCE loss function to push away tampered image-text pairs simultaneously， thereby reinforcing 
their semantic inconsistency.  This method enhances the model’s ability to distinguish between tampered and nontampered 
content， thereby addressing the critical issue of cross-modal alignment in traditional methods.  Moreover， a dual-stream 
cross-modal attention mechanism is utilized to facilitate deep-level information interaction between visual and textual 
modalities.  This mechanism enables the model to capture detailed information from both modalities and improve the overall 
detection accuracy.  In addition to the attention mechanism， the forgery perception interaction module and cross-modal gat⁃
ing fusion module further refine the model’s ability to detect subtle discrepancies in content across different modalities.  
These modules collectively improve the detection of fine-grained tampering， which is crucial for accurately localizing tam⁃
pered regions in multimodal content.  A multitask learning framework is employed to handle various downstream tasks 
simultaneously， including bounding box regression， binary classification， multilabel classification， and token-level tamper⁃
ing detection.  The multitask learning module consists of a set of lightweight multilayer perceptrons （MLPs） designed to 
handle these tasks efficiently.  The model can simultaneously learn from various types of labeled data and generalize across 
different types of tasks by employing a multitask learning approach， thereby providing a comprehensive solution for multi⁃
modal deep forgery detection.  Specific Implementation： The proposed framework is implemented on a high-performance 
computing environment using the DGM4 dataset.  The model is trained for 50 epochs on an NVIDIA RTX 4090 GPU， lever⁃
aging the PyTorch framework.  The dataset used for training contains various multimodal content， including images and cor⁃
responding text， which is essential for evaluating the model’s effectiveness in detecting and localizing tampered content 
across different modalities.  ViT is used for extracting image features， which allows the model to process visual data effi⁃
ciently and capture detailed spatial information.  BERT， a powerful transformer-based model for natural language process⁃
ing， is used for text feature extraction.  Then， these features are embedded into a shared space， where tampering contras⁃
tive learning is applied.  The contrastive learning mechanism ensures that the embeddings of tampered image-text pairs are 
pushed away from the embeddings of authentic image-text pairs， thereby reinforcing the semantic inconsistencies in tam⁃
pered regions.  This fine-grained contrastive learning approach allows the model to identify subtle discrepancies in both the 
image and text modalities， thereby improving the detection of tampered regions.  In terms of information interaction， the 
dual-stream cross-modal attention mechanism is employed to allow for deep interaction between the visual and textual fea⁃
tures.  This mechanism facilitates the exchange of information between the two modalities， thereby enabling the model to 
capture complex relationships between the image and the text.  The forgery perception interaction module further enhances 
the model’s ability to detect subtle tampering by integrating multiscale features and fusing frequency-domain information.  
This approach enables the model to capture tampering features at different scales and granularities， thereby improving its 

1091



Vol. 31，No. 4，Apr. 2026

ability to localize tampered regions effectively.  The cross-modal gating fusion module is another crucial component of the 
proposed framework.  It optimizes the interaction between modalities by using a dynamic weight allocation strategy.  This 
strategy ensures that the most relevant features from each modality are given high importance during the decision-making 
process， thereby improving the model’s discriminative power.  This module is particularly effective in scenarios where the 
tampered content is subtle or involves complex interactions between visual and textual elements.  The multitask learning 
module， consisting of lightweight MLPs， is designed to support various downstream tasks.  These tasks include bounding 
box regression for localizing tampered regions， binary classification for distinguishing tampered and authentic content， mul⁃
tilabel classification for handling multiple types of tampering， and token-level tampering detection for identifying tampered 
tokens in text.  The multitask framework allows the model to learn from multiple sources of supervision and generalize across 
different tasks， thereby improving its overall performance. Result　Experimental results demonstrate that the proposed 
model outperforms existing approaches， such as the hierarchical multimodal manipulation reasoning transformer framework 
based on hierarchical reasoning， in multimodal deep forgery localization tasks.  In the image deep forgery localization task， 
the model achieves a 6. 41% improvement in the intersection over union at a threshold of 75% （IoU75） metric， thereby 
indicating a significant enhancement in the precision of localized tampered regions.  In text tampering localization tasks， 
the model improves the recall and F1 scores by 5. 63% and 2. 01%， respectively， thereby demonstrating its superior ability 
to detect tampered text content.  These improvements are a direct result of the fine-grained alignment and deep interaction 
between visual and textual features enabled by the proposed framework.  Compared with the visual-language pretraining 
with a gate fusion framework， the proposed model exhibits a comprehensive performance advantage in the evaluation of mul⁃
timodal multitask learning.  The model’s ability to handle various tasks simultaneously， coupled with its robust perfor⁃
mance in image and text modalities， makes it a highly effective solution for multimodal deep forgery detection and localiza⁃
tion. Conclusion　The multiview visual-language information interaction model proposed in this paper exhibits significant 
superiority over other models in multimodal deep forgery detection and localization tasks， thereby providing a novel techni⁃
cal solution for the multimedia content security field.
Key words： multimodal deepfake detection； visual-language interaction； feature fusion； manipulation grounding； cross-

modality interaction

0　引 言

近年来，深度学习的快速发展极大地提升了通

过深度生成模型和大型语言模型（Devlin 等，2019；

Radford 等，2019）合成媒体内容的能力。借助先进

的生成对抗网络（Goodfellow 等，2014），这些技术能

够生成高度逼真但完全人工合成的多媒体内容，包

括深度伪造的人脸图像、伪造视频以及虚构文本。

然而，深度伪造技术的滥用现象日益普遍，其模型致

力于制造看似真实实则虚构的欺骗性虚假信息。此

类信息的传播会带来重大风险，包括误导公众、制造

混乱，并可能侵害个人声誉与隐私。

为减轻深度伪造的负面影响，研究者正积极开

发深度伪造检测技术，旨在有效识别并应对误导信

息构成的普遍威胁。根据被伪造内容类型，深度伪

造检测领域可分为两大方向：单模态方法与多模态

方法。单模态方法专注于处理某一特定模态（如视

觉或文本内容），采用针对该模态的特定算法进行伪

造检测；而多模态方法则融合来自不同模态的数据，

通过跨模态特征融合与语义一致性分析，提升检测

性能。多项研究致力于发展先进的单模态深度伪造

检测方法（张晶 等，2025），以应对伪造媒体内容传

播所带来的挑战。Monu 和 Dhanakshirur（2024）提出

了一种启发式多阶段学习框架，该框架在包含眼部

遮挡的合成数据集上对模型进行预训练，从而引导

其关注眼部以外的面部特征。同时，为了解决类别

不平衡问题，研究者还引入了加权损失函数。Sun
等人（2024）提出了 DiffusionFake，这是一种可插拔

式框架，利用预训练扩散模型 Stable Diffusion，引导

伪造检测器学习源人脸与目标人脸之间的可分离特

征。此外，Galdi 等人（2024）提出了 2D-Malafide 攻
击方法，该方法通过卷积噪声扰动对深度伪造检测

系统进行对抗攻击，专门针对其对图像特定依赖和

泛化能力的局限性。现有单模态深度伪造检测方法

在不同维度上取得了一定进展，但它们普遍依赖于
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单一模态的特征表示，难以应对跨模态场景下更为

复杂的语义不一致问题。例如，图像与文本的篡改

往往是协同出现的，单模态方法无法有效捕捉两种

模态之间潜在的逻辑冲突和语义错配。因此，研究

者 开 始 转 向 多 模 态 深 度 伪 造 检 测（王 诗 雨 等 ，

2025），期望通过融合视觉与语言等多源信息，实现

更鲁棒、更细粒度的伪造检测。Salvi 等人（2023）提

出了一种用于分析音频—视觉特征中时间不一致性

的全新框架，其方法从不同的单模态数据集中提取

合成音频与视觉特征，并在训练与推理阶段进行融

合，以应对完全对齐的多模态数据集稀缺的问题。

Zou 等人（2024）针对音频与视频模态间的一致性问

题，引入了跨模态与模态内正则化技术，并将 Trans⁃
former 模块整合进音视频特征提取过程中，从而增强

了模态间对应关系，显著提升了检测精度，并在多个

数据集上展现出良好的泛化能力。Amoroso 等人

（2024）探讨了通过联合分析图像与文本描述检测伪

造内容的可行性，提出了一种对比性解耦方法，使模

型能够分离低层感知特征与高层语义特征，从而提

升伪造检测精度，并减弱由生成模型引入的低层伪

影的干扰。总体来看，现有多模态深度伪造检测方

法主要集中在不同模态特征的一致性建模上。尽管

这些工作在不同方向上推动了多模态伪造检测的发

展，但它们大多仍聚焦于“是否存在伪造”的判别任

务，缺乏对伪造内容具体位置和形式的精细化刻画。

而在真实应用场景中，伪造往往不仅涉及“有/无”的判

别，还需要明确指出篡改的区域或对应的文本片段，

以实现更具可解释性和可操作性的检测。因此，实现

多模态深度伪造的检测与定位成为亟需解决的问题。

为弥补这一不足，Shao 等人（2023）首次构建了

用 于 多 模 态 篡 改 内 容 检 测 与 定 位 的 数 据 集 ——

DGM4（detecting and grounding multi-modal media 
manipulation），旨在识别并定位来自以人为中心的

新闻图文对中的篡改内容。为应对此任务，作者提

出 HAMMER（hierarchical multi-modal manipulation 
reasoning Transformer）框架，该框架采用分层推理机

制：浅层推理用于定位图像中的人脸篡改区域，深层

推理则处理其余子任务，但分层推理框架信息交互

不足，在复杂跨模态场景中容易受到任务间相互干

扰的影响。Zhao 等人（2024）提出了集中式推理与

统 一 重 建（concentrated reasoning and unified recon⁃
struction， CrUr）模型，通过掩码信号建模实现跨模

态信息的重建，其集中式建模方式在处理细粒度语

义错配时表现有限。Liu 等人（2025）提出了统一频

域 辅 助 Transformer 框 架（unified frequency-assisted 
Transformer， UFAFormer），该框架通过引入频域信

息以及统一解码器结构，提升了多模态篡改检测与

定位性能，但其伪造感知仍然主要停留在模态间的

线性融合，难以充分建模跨模态的非线性关联。由

此可见，这些方法在框架构建、推理机制或融合策略

上各有侧重，却普遍存在对复杂跨模态关系建模不

足、、融合异构特征有限等问题。

针对这些不足，本文提出了一种新型框架——

多视角视觉—语言信息交互模型。该模型从全局与

局部两个视角出发，实现视觉与语言特征在任务驱

动下的隐式对齐，从而在特征层面更充分地建模跨

模态关系。通过多视角的信息交互机制，模型能够

有效融合异构模态特征，增强对复杂篡改模式的捕

捉能力。在上述总体框架下，本文设计了两个核心

技术模块以进一步提升模型性能。首先，引入伪造

感 知 交 互 模 块（forgery-aware interaction module，

FAIM）。该模块通过多尺度 Transformer 结构在不同

空间分辨率上聚合图像特征，并结合频域分支提取

的伪造痕迹特征，利用跨域注意力机制将 RGB 域与

频率域信息进行互补融合，从而显著增强模型对局

部 篡 改 区 域 的 敏 感 性 和 定 位 精 度 。 这 一 设 计 与

UFAFormer（unified frequency-assisted transformer）
（Liu 等，2025）基于频域信息的统一解码策略不同：

UFAFormer 主要在统一解码阶段利用频域特征增强

整体表征，而 FAIM 则在编码与交互阶段就深度对

齐空间域与频率域信号，能够更有效地捕捉微小、隐

蔽的篡改痕迹。其次，提出跨模态门控融合模块

（cross-modal gated fusion module，CGFM）。该模块通

过引入动态门控因子，在视觉特征与文本特征融合

时自适应地分配模态权重，避免了单一模态在判别

过程中的主导性偏差。与 CrUr（Zhao 等，2024）集中

式推理与统一重建方法相比，CGFM 并不依赖统一

的重建机制，而是通过判别式的任务驱动学习直接

优化跨模态交互，从而能够在跨任务学习中保持更

强的鲁棒性与可解释性。因此，FAIM 与 CGFM 的
引入不仅弥补了现有方法在频域利用与跨模态交互

方面的不足，也进一步凸显了本文框架的创新性与

实用价值。

本文主要贡献总结如下：1）提出了一种基于局
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部视角的篡改对比学习机制。该机制与双流融合架

构自然契合，在图像和文本模态中同时存在篡改的

场景下，能够实现更精细的语义对齐，有效捕捉篡改

区域的细粒度不一致性。2）针对异构特征融合与篡

改区域精确定位的问题，引入伪造感知交互模块

（FAIM）和跨模态门控融合模块（CGFM），在多任务

设置下显著提升了检测与定位的性能。3）实验结果

表明，本文提出的多视角视觉—语言信息交互模型

具有较强的竞争力和有效性。

1　本文模型

1. 1　模型整体架构

给定一幅描绘特定场景中人物的图像及其对应

的文本描述，构成一个图文对。所提出模型的目标

是对该图文对进行多层次的分析与检测，包括以下

任务：1）识别图文对中被篡改或伪造的内容；2）检测

篡改的类型，包括图像内容的变更或文本描述的修

改；3）精确定位图像中的篡改区域；4）准确定位并标

注文本中被篡改的词语或短语。通过实现上述目

标，本模型为多模态信息验证提供了坚实的技术支

撑，并为虚假信息的检测与防控提供了一种具有实

用价值的解决方案。

本文提出的模型架构如图 1 所示，主要由 3 个核

心模块构成：多模态特征提取与对比学习模块、多模

态特征融合模块和多任务学习模块。三者逐层递

进，前两者负责表征与交互建模，第 3 个模块则在此

基础上完成具体任务。

1）多模态特征提取与对比学习模块。首先，模

型需要从图像与文本中提取语义表征。本文采用 
ViT-B/16（Dosovitskiy 等，2021）的 12 层结构作为图

像编码器，以及 BERT-base（bidirectional encoder rep⁃
resentations from transformers-base version）（Devlin
等，2019）的前 6 层作为文本编码器。在此基础上，

为了增强模型捕捉模态之间存在的复杂、非线性关

系的能力，从全局与局部两个视角出发，通过对比学

习机制实现视觉与语言特征在任务驱动下的隐式对

齐。这一阶段不仅提供了模态内的稳健表示，也为

后续的跨模态特征融合奠定基础。

2）多模态特征融合模块。在获得初步的模态特

征后，模型进一步通过双流跨模态注意力机制进行

深度交互。该模块一方面保持图像与文本特征的独

立性和内部一致性，为了检测伪造图像中隐藏的细

微篡改痕迹，另一方面借助伪造感知交互模块整合

多层级视觉线索，以捕捉伪造图像中的细微痕迹。

同时，引入局部块注意力聚合（local patch attention 
aggregation，LPAA）模型提升区域定位能力，并通过

跨模态门控融合模块将视觉与语言信息动态整合。

此阶段生成的跨模态联合表征直接为下游任务提供

输入。

图 1　本文模型整体架构

Fig. 1　Overall architecture of the proposed model 
（（a） multimodal feature extraction and contrastive learning； （b） multimodal feature fusion； （c） multi-task learning）
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3）多任务学习模块。在前两个模块提供的高质

量联合特征基础上，多任务学习模块利用一组轻量

级多层感知机（multilayer perceptron，MLP），同时支

持二分类、多标签分类、边界框回归和词元级篡改检

测。通过这种多任务协同优化，模型不仅能够判别

篡改与否，还能在视觉和文本两个层面精确定位具

体的篡改内容。

通过各组件间的协同交互，3 个模块形成了一

个自底向上的闭环流程：从模态内表征，到跨模态融

合，再到任务层面的多维度检测与定位，确保了架构

的整体连贯性与功能互补性。模型能够实现鲁棒且

细粒度的多模态篡改检测与定位，从而为应对复杂

虚假信息场景提供坚实基础。

1. 2　特征提取

给定一个图文对输入（I，T），其中 I表示图像，

T表示与该图像相关联的文本描述。视觉Transformer
（vision Transformer，ViT）用于图像特征提取，BERT
（bidirectional encoder representations from transform⁃
ers）用于文本特征提取。与许多现有多模态模型倾

向使用的单流架构（即通过共享的 Transformer 联合

编码视觉与文本输入）不同，本文刻意选择了双流架

构。这种架构选择并非任意为之，而是源于多模态

篡改检测与定位任务的独特语义需求。具体而言，

篡改检测的核心在于识别跨模态的局部不一致性，

例如图像某一细节区域与文本中某个词语之间的偏

差。如果过早将两种模态强行投影到统一嵌入空

间，往往会在全局对齐的过程中稀释掉模态内部的

结构特征，导致篡改信号被淹没。相比之下，双流架

构能够保持各模态的固有语义结构，在保证表征完

整性的同时，为后续的跨模态对比提供更清晰的语

义边界。更重要的是，双流架构与本文提出的局部

到局部对比学习机制天然契合。该机制依赖于图像

块与文本词元既相对独立又在任务驱动下实现语义

对齐的表征方式，在处理涉及双模态局部篡改的场

景时，这种分离再对齐的过程能够实现更细粒度、更

精确的匹配，从而有效识别被篡改的区域或词元。

换言之，双流架构不仅保留了模态内的真实性信号，

还为跨模态篡改检测提供了必要的语义分辨率。图

像编码器记做 Ei，文本编码器记做 Et。输入图像 I被

划分为 N 个 16 × 16 像素的 patch，并前置一个［CLS］
标记；同理，输入文本 T 被划分为 M 个 token，同样前

置 一 个［CLS］标 记 。 图 像 特 征 Ei ( I ) 与 文 本 特 征

Et (T ) 可表示为

Ei ( I ) = { vcls, vpat }
Et (T ) = { tcls, t tok } （1）

式中，vcls 表示图像的［CLS］嵌入，vpat = { vpat1，vpat2，⋯， 
vpatN

}对应 N 个 patch 的嵌入， tcls 表示文本的［CLS］嵌

入， t tok = { t tok1，t tok2，⋯，t tokM
}对应 M 个 token 的嵌入。

1. 3　篡改对比学习

近年来兴起的统一空间对齐方法（Radford 等，

2021；Kim 等，2021）通过在大规模图文数据上进行

预训练，将图像和文本映射到共享的嵌入空间，从而

学习到通用的跨模态表示。这类方法在开放域检索

和匹配任务中表现突出，但其对齐目标主要停留在

全局语义一致性，缺乏对局部细粒度对齐和篡改痕

迹建模的能力。在多模态篡改检测场景中，这一不

足尤为突出。图像伪造往往集中于某些局部区域

（如面部修改），而文本篡改通常涉及个别词汇或短

语。在这种情况下，大部分区域在语义上依旧保持

一致，如果强行依赖全局对齐来区分篡改与真实，不

仅容易掩盖局部不一致性，还可能导致对比学习目

标与篡改检测任务脱节。更进一步，即便图像与文

本均被篡改，它们在整体语义上仍可能保持高度一

致，从而进一步加剧了细粒度检测的难度。

为克服多模态对比学习中全局语义对齐的局限

性，本文提出了一种面向篡改感知的局部—局部对

比学习机制，实现了区别于统一嵌入方法的任务驱

动隐式对齐。与以往基于像素到词或图块到词标记

的统一匹配策略不同，本文方法引入了基于任务的、

区域感知的监督机制，依托于篡改标注信息。对于

每一个图文对，基于图像的边界框注释与文本的伪

造位置，生成图像图块层面与文本词元层面的篡改

掩码，从而使模型能够区分图像与文本中的篡改与

非篡改区域，并在此基础上实现针对性的对比监督。

随后，计算每一个图像图块与每一个文本词标记之

间的两两相似度矩阵，并结合由篡改掩码引导的标

签矩阵进行监督，从而显式编码细粒度的语义一致

性与不一致性。与传统的统一嵌入空间不同，这种

设计使模型不再仅追求模态间的整体匹配，而是聚

焦于篡改敏感区域的跨模态对齐，从而在细粒度篡

改场景下展现出更强的判别力。

如图 2（a）所示，首先基于图像与文本的全局特

征标记 vcls 与 tcls 之间的相关性，计算对比学习目标函
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数。其中，图像到文本的全局对全局篡改对比损失

定义为

Lv2t ( vcls, t+cls, t-cls ) =

Ep ( I,T )

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

- log exp ( )Sim ( vcls, t+cls )/τ
∑
k = 1

K exp ( )Sim ( vcls, t-clsk
)/τ

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

ú

（2）

式中，参数 τ 为可学习的温度系数，用于调节对比

学习分布的平滑性。 t+cls 表示与图像全局特征 vcls
在语义上匹配的正样本文本特征，而 t-cls 表示与 vcls
在 语 义 上 不 一 致 的 一 组 负 样 本 文 本 特 征 。 函 数

Sim (⋅) 通过内积运算计算图像与文本标记之间的

相似度。类似地，文本到图像的对比损失表示为

L t2v (tcls，v+cls，v-cls )，图像到图像的模态内对比损失表示

为 Lv2v ( vcls，v+cls，v-cls )，文本到文本的对比损失表示为

L t2t (tcls，t+cls，t-cls )。综上，整体的“全局—全局”篡改对

比损失函数可表示为

Lp ( I,T ) = Lv2t ( vcls, t+cls, t-cls ) + L t2v (tcls, v+cls, v-cls ) +
Lv2v ( vcls, v+cls, v-cls ) + L t2t (tcls, t+cls, t-cls ) （3）

如图 2（b）所示，在图文对中对图像块和文本标

记的局部嵌入进行细粒度的篡改对比学习。首先根

据图像中被篡改的边界框区域，将图像块的嵌入分

类为正样本和负样本。对于每个图像块嵌入，如果

该图像块位于篡改区域内，则标记为负样本；否则，

标记为正样本。例如，图像块嵌入集合可以表示为

{ v+pat1，v
-pat2，v

+pat3，⋯，v+patN
}，其中，v+pat i

表示位于非篡改区

域的正样本，v-pat i
表示位于篡改区域的负样本。类

似地，对于文本，根据篡改词汇的位置将标记嵌入

分类为正样本和负样本。对于每个文本标记嵌入，

如果对应的词汇已被修改，则标记为负样本；否则，

标记为正样本。因此，文本标记嵌入集合可以表示

为 { t+tok1，t
+tok2，t

-tok3，⋯，t+tokM
}，其中，t+tokj 表示未篡改的正

样本，t-tokj 表示篡改后的负样本。利用这些局部正

负样本，定义图文对的“局部—局部”篡改对比损

失为

Lq = L ( v+pat, v-pat, t+tok, t-tok ) =

Ep ( I,T )
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê - log exp ( )Sim ( )v+pat, t+tok /τ
A

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú

A = exp (Sim ( v+pat, t-tok ) /τ) + exp (Sim ( v-pat, t+tok ) /τ) +
exp (Sim ( v-pat, t-tok ) /τ) （4）

式中，v+pat 表示位于图像篡改区域外的正样本，而 v-pat
表示位于篡改区域内的负样本。类似地，t+tok 表示未

篡改的正文本样本，t-tok 表示已篡改的负文本样本。

该损失函数的目标是通过最小化正样本对之间的距

离，并最大化负样本对之间的距离，从而提高图像块

与文本标记之间的语义一致性。通过这种方式，模

型能够有效地捕捉篡改在图像和文本局部尺度上的

具体影响，从而提升篡改定位性能，特别是在涉及局

部篡改的情况下。通过联合考虑“全局—全局”篡改

对比损失和“局部—局部”篡改对比损失，最终的损

失函数可以表示为

Lmc = Lp + Lq （5）
从理论视角来看，本文提出的“全局—全局”与

“局部—局部”篡改对比学习机制可以分别视为语义

一致性约束与局部扰动约束的组合。前者确保图像

与文本在整体语义层面保持对齐；后者则通过显式

利用篡改区域标注，使模型在细粒度尺度上区分真

实与伪造内容。这样的双重约束不仅提升了特征表

示的判别性，还在训练过程中引入了额外的正则化

效 应 。 对 比 学 习 中 的 InfoNCE（information noise-

contrastive estimation）损失可以近似最大化视图间

的互信息，从而提升表征的泛化能力。结合这一理

论基础，本文的“局部—局部”对比损失项可理解为

在互信息约束之外引入局部层级的扰动监督，有效

降低模型对无关区域的依赖。换言之，最小化局部

对比损失在本质上等价于减少模型的泛化误差界，

使得训练过程具备更强的鲁棒性与泛化性。因此，

该机制能够从理论层面解释本文方法在跨模态细粒

图 2　“全局—全局”篡改对比学习与“局部—局部”

篡改对比学习的比较

Fig. 2　Comparison between global-global manipulation 
contrastive learning and local-local manipulation contrastive 
learning（（a）global-global manipulation contrastive learning；

（b）local-local manipulation contrastive learning）
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度篡改检测与定位任务中的优越表现。

1. 4　多模态特征融合

1. 4. 1　伪造感知交互模块

在提取图像特征E i ( I ) 和文本特征E t (T ) 后，引

入了双流跨模态注意力机制（Vaswani 等，2017），通

过将其中一种模态作为查询（Q），另一种模态作为

键（K）和值（V），实现跨模态信息聚合，从而增强语

义相关性。

在图像篡改定位任务中，将图像嵌入E i ( I ) 作为

查询，文本嵌入 E t (T ) 则作为键和值。这种设计使

得图像嵌入作为信息的主要来源，而文本嵌入提供

补充细节，以增强图像特征的表达能力。该过程可

以表示为

F t2v = fcross - attn (E i ( I ), E t (T ), E t (T ) ) （6）
式中，集合 F t2v = { icls，ipat }，icls 表示［CLS］嵌入，ipat =
{ ipat1，ipat2，⋯，ipatN

}表示经过文本信息增强的 N 个图像

块嵌入。实验结果表明，通过补充文本嵌入实现的

图像篡改定位提升效果是有限的。为了进一步提高

定位精度，受 Wang 等人（2022）的启发，设计了伪造

感 知 交 互 模 块（forgery-aware interaction module，

FAIM），如图 3 所示。

为了捕捉多个尺度上的篡改模式，引入了一个

多尺度 Transformer，它在不同尺寸的图像块上进行

操作。以先前图像编码的输出E i ( I ) 作为输入，将其

分割成不同尺寸的空间图像块，并在不同的头部中

计算图像块的自注意力。首先，从E i ( I ) 中重塑并提

取形状为 rh × rh × C 的图像块，再将其重塑为一维

向量，以供第 h 头使用。之后，使用全连接层将这些

展平的向量嵌入为查询嵌入 Qh ∈ RN × Ch，其中 N =
( H/4rh ) × (W/4rh )，且 Ch = rh × rh × C，类似的操作用

于获取键嵌入Kh 和值嵌入Vh。然后，计算注意力矩

阵M h
i ，具体为

M h
i = fsoftmax( Qh

i (K h
i )T

Ch )V h
i （7）

然后，M h
i 被上采样到原始图像的空间分辨率。

最后，将所有头部的输出特征拼接起来，并输入到后

续 的 2D 残 差 块 中 进 行 处 理 ，以 获 得 输 出

W i ∈ R(H/4) × (W/4) × C。已有研究表明，经过 JPEG（joint 
photographic experts group）压缩等压缩方法处理后，

篡改图像的伪影变得不再显著，因此，在频率域中提

取篡改特征，以补充 RGB 特征。首先，沿空间维度

应用二维快速傅里叶变换（two-dimensional fast Fou⁃
rier transform，2D FFT）将 Ei ( I ) 转换到频率域并获得

频 谱 表 示 F (Ei ( I ) ) ∈ RH/4 × W/4 × C，接 着 ，将 F (Ei ( I ) )
与一个可学习的滤波器G i ∈ RH/4 × W/4 × C 相乘，以建模

不同频率带分量之间的依赖关系，具体为

Ĝ i = G i⊙F (Ei ( I ) ) （8）
式中，⊙表示哈达玛积。最后，执行逆快速傅里叶变

换，将 Ĝ i 转换回空间域，得到频率感知特征 X i。给

定 RGB 特征W i 和频率特征 X i，首先使用 1 ×1 卷积

convq、convk、convv，将W i 和X i 分别嵌入为查询（Q）、键

（K）和值（V）。然后，沿空间维度展平它们，得到 2D
嵌入 Q͂，K͂，V͂ ∈ R(HW/16) × C，并计算融合后的特征，具

体为

Z͂ i = fsoftmax( Q͂K͂ T

H/4 × W/4 × C ) V͂ （9）

图 3　伪造感知交互模块

Fig. 3　Forgery-aware interaction module
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式中，Z͂ i 结合了 RGB 域和频率域中的篡改特征，显

著提升了模型在图像中定位篡改区域的能力。与后

续的门控融合模块不同，伪造感知交互模块的目标

在于在同一模态内部（图像）充分整合多源特征，尤

其是通过跨域交叉注意力机制将 RGB 特征与频域

特征进行对齐和互补，从而增强模型对图像细粒度

篡改痕迹的捕捉能力。该过程属于同源模态的伪造

增强交互，强调的是对单一视觉模态的深度建模和

伪造感知。

图像的局部嵌入捕捉了细粒度的空间信息，这

对 于 涉 及 图 像 篡 改 定 位 的 任 务 尤 为 重 要 。 受 到 
HAMMER 中提出的局部块注意力聚合（LPAA）策略

（Shao 等，2023）的启发，从局部图像嵌入中通过注意

力计算来聚合特定于篡改的特征，以提高定位精度。

局部图像嵌入的聚合过程可表示为

(ucls, upat ) = F t2v + Z͂ i （10）
lcls = fcross - attn ( [ agg ] , upat, upat ) （11）

式中，[ agg ]为聚合标记，用于聚合局部图像块的空

间信息。

1. 4. 2　跨模态门控融合模块

对于文本篡改定位，构建了一个多模态聚合器。

首先通过自注意力层对文本嵌入进行优化，得到的

表示被用于查询，而图像嵌入 E i ( I ) 提供键和值表

示，从而实现文本和视觉线索的有效融合。该过程

表示为

Fv2t = fcross - attn( fself - attn )( )E t (T ) , E i ( I ), E i ( I ) （12）
式中，Fv2t = {mcls，m tok }，其中 mcls 是融合后的［CLS］

标记，m tok = {m tok1，m tok2，…，m tokM
}表示经过视觉信息

增强的 M 个标记嵌入序列。

仅依赖多模态聚合器产生的融合的［CLS］标记

进行二分类和多标签分类是次优的。这个局限性源

于［CLS］标记主要是以语言为中心的，将视觉流视

为辅助信息，而这两种分类任务都需要显式且具区

分性的视觉线索。为了弥补这一缺陷，设计了一个

跨模态门控融合模块（CGFM），如图 4 所示，该模块

学习一个动态门控向量来调节每种模态的贡献，从

而生成任务感知的多模态表示。与前面的伪造感知

交互模块不同，门控融合模块的重点在于在异构模

态之间（图像与文本）实现动态特征融合。通过引入

sigmoid 函数学习的门控因子，模型能够为不同模态

分配自适应的权重，从而在跨模态层面上缓解语义

不一致带来的干扰，提升多任务检测的鲁棒性。该

过程属于跨源模态的动态加权融合，强调的是跨模

态信息交互与统一表征。

经观察发现，检测头部中的跨注意力权重反映

了不同图像篡改定位图像块的相对重要性以及它们

与篡改图像块的相关性。具体而言，对局部块注意

力聚合部分的跨注意力的权重 Wc 做 softmax 函数，以

将权重值限制在 0 到 1 之间。该权重表示由检测器

识别的篡改区域的可能性。具体为

G = fsoftmax (Wc ) （13）
跨模态门控融合模块视觉部分的最终输入是局

部块注意力聚合的输出与权重 G 的点积。即

fcls = G ⋅ lcls （14）
随后，将 fcls 与多模态聚合器的［CLS］标记mcls 进

行跨模态门控融合，得到融合的表达式为

Sgate = fsigmoid (Wl fcls + Wvmcls ) （15）
gcls = Sgate fcls + (1 - Sgate )mcls （16）

式中， Wl 和 Wv 是可学习的参数。gcls 有效地整合了

视觉和语言模态的信息，随后输入到多层感知机

（MLP）中，用于多模态检测任务。

1. 5　多任务学习

本文框架在以下 4 个方面具有多功能性，能够

检测和定位多模态虚假信息：即图像深度伪造定位、

图 4　跨模态门控融合模块

Fig. 4　Cross-modal gated fusion module
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文本篡改定位、多模态深度伪造检测以及深度伪造细

粒度分类。这些目标通过不同的训练监督来实现。

1. 5. 1　图像深度伪造定位损失

为了定位已被篡改的图像区域，设计了一个边

界框检测头，该检测头由 3 层 MLP 组成。将边界框

检测头表示为 Dv，它以局部块注意力聚合的输出 lcls
作为输入，并进行相应的边界框预测，该过程由定位

目标进行监督，具体为

L ig = E ( I,T ) ∼ p[ fsigmoid (Dv ( lcls ) ) - ybox +
LGIoU ( fsigmoid (Dv ( lcls ) ) - ybox ) ] （17）

式中， ybox 是边界框检测的真实标签。

1. 5. 2　文本篡改定位损失

为了定位篡改的文本标记，将文本表示 m tok 输

入到一个文本篡改检测器中，用于检测篡改位置。

与现有工作类似，还采用了聚合器和检测器的动量

版本，记做 D̂t，整体目标函数计算为

L tg = E ( I,T ) ∼ p [ (1 - γ ) H (Dt (m tok ), y tok ) +
γKL (Dt (m tok )  D̂t (m̂ tok ) ) ] （18）

式中， H (⋅)表示交叉熵损失函数，Dt 是由 3 层 MLP 组
成的标记检测器，m̂ tok 是由动量更新的多模态聚合器

提取的文本嵌入。γ 是权重系数。

1. 5. 3　多模态深度伪造检测二分类损失

一旦通过图像与文本嵌入融合获得高层表征，

即可用于推断给定视觉—语言对中是否存在跨模态

的深度伪造内容。为实现这一目标，以跨模态门控

融合模块输出 gcls 标记作为输入，将其馈送至定制化

的检测网络以执行二分类深度伪造推理。该检测网

络设计为轻量级多层感知机（MLP），包含 4 个全连

接层（fully connected layer，FC），其输出经 softmax 归

一化后表征深度伪造概率。网络训练采用经典二分

类损失函数进行监督，损失函数为

Lbc = E ( I,T ) ∼ p H (Cb(gcls ) , ybrl ) （19）
式中， ybrl 是图像—文本对的真实标签。

1. 5. 4　深度伪造细粒度分类损失

除了上述二分类深度伪造检测外，模型还能够

进行细粒度的深度伪造鉴定，旨在确定具体的篡改

类型，如面部/文本交换（face swap/text swap，FS/TS）
或面部/文本属性（face attribute/text attribute，FA/TA）

篡改。这本质上是一个四分类任务，通过基于 MLP 
的分类器实现，其学习目标函数为

Lmlc = E ( I,T ) ∼ p H (Cm(gcls ) , ymrl ) （20）
式中，Cm 由 4 层 MLP 组成，ymrl 是多标签分类任务的

真实标签。

通过结合所提出的篡改对比学习损失 Lmc 和多

任务学习目标，最终的损失函数为

L total = α1 Lmc + α2 L ig + α3 Lbc + α4 Lmlc + α5 L tg（21）

2　实 验

2. 1　实验设置

所有实验均在一台 NVIDIA RTX 4090 GPU 上

使用 PyTorch 框架（Paszke 等，2017）进行。输入图像

被调整为 256 × 256 像素大小，文本序列的最大长度

设 置 为 50。 图 像 和 文 本 的 嵌 入 分 别 通 过 ViT 和

BERT 生成。训练进行了 50 个周期，批量大小为 32。

采用了 AdamW 优化器（Loshchilov 和 Hutter，2019），

权重衰减设置为 0. 02。学习率在前 5 个周期内逐渐

上升，达到 2 × 10-5，然后根据 cosine_in_step 调度逐

渐衰减至 1 × 10-7。式（18）中的权重系数 γ 设置为

0. 4。 式（21）中 的 损 失 函 数 系 数 配 置 为 α1 = α2 = 
0. 1、α3 = α4 = α5 = 1。

2. 2　数据集

实验分析基于 3 个数据集进行。1）DGM4 数据

集（Shao 等， 2023）是首个专门针对多模态篡改检测

与定位的权威基准，提供了图像篡改区域和文本修

改标记的细粒度标注，并涵盖图像篡改、文本篡改及

二者混合等多种类型。该数据集规模超过 20 万对

图文样本，具有较高的多样性和挑战性。2）Twitter
（Boididou 等，2015）训练集包含 4 992 条真实推文和

9 470 条谣言推文，测试集包含 1 215 条真实推文和

717 条谣言推文，主要用于多模态虚假信息检测任

务。3）Weibo（Jin 等，2017）训练集包含 3 783 条真实

微博和 3 749 条谣言微博，测试集包含 996 条真实微

博和 1 000 条谣言微博，同样聚焦于跨模态虚假信息

检测。

2. 3　评价指标

在多模态多任务学习中，使用 12 个评估指标全

面评估每个任务的表现。对于验证真实性的二分类

任务，评估指标包括准确率（accuracy，ACC）、接收器

操作特征曲线下的面积（area under the curve，AUC）

和等错误率（equal error rate，EER）；对于篡改类型检
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测 的 多 标 签 分 类 任 务 ，采 用 平 均 精 度 均 值（mean 
average precision，mAP）、类 别 平 均 F1 分 数（class-

wise F1 score，CF1）和总体 F1 分数（overall F1 score，

OF1）作为评估指标。对于篡改图像的定位，评估标

准 包 括 平 均 交 并 比（mean intersection over union，

IoUmean）以及在 0. 5 和 0. 75 阈值下的交并比 IoU50
和 IoU75；对于篡改文本的定位，评估指标包括精确

率（precision）、召回率（recall）和 F1 分数。在所有指

标中，除了 EER 是较低的值表示较优的性能，其余

指标均是较高的值表示系统性能较好。

2. 4　实验结果与分析

2. 4. 1　与多模态篡改检测模型的比较

为了评估所提方法的有效性，与 4 个最先进的

多 模 态 模 型 进 行 比 较 ，包 括 ViLT（vision-language 
Transformer）（Kim 等 ，2021） 、CLIP（contrastive 
language-image pre-training）（Radford 等，2021）、VLP-

GF （visual-language pre-training with gate fusion）
（Zhang 等，2024）和 HAMMER（Shao 等，2023）。

在 DGM4 基准测试上的全面多任务结果如表 1
所示。可以看出，模型在多模态深度伪造检测二分

类任务中的 AUC 为 93. 23%，在深度伪造细粒度多

标签分类任务中的 OF1 为 80. 08%，图像深度伪造定

位中的 IoUmean 为 77. 04%，在文本篡改定位中的 F1
为 72. 15%。本文方法在多模态篡改检测的 4 个子

任务中均取得了优于现有方法的性能，尤其在细粒

度检测与定位方面优势显著。与统一空间对齐的

ViLT 和 CLIP 相比，在所有指标上均有明显提升，表

明单纯依赖全局一致性不足以应对篡改检测，而引

入双流结构与“局部—局部”对比学习能够更有效地

捕 捉 细 粒 度 不 一 致 性 。 在 采 用 分 层 推 理 结 构 的

HAMMER 和引入门控机制的 VLP-GF 对比中，本文

方法在图像定位和文本定位上表现突出，说明伪造

感知交互模块（FAIM）在提升视觉定位精度上发挥

了关键作用，而跨模态门控融合模块（CGFM）有效

缓解了跨模态任务间的干扰，从而提升了文本篡改

识别的召回率。

进一步地，如图 5 所示，模型在深度伪造细粒度

多标签分类任务中对每种篡改类型的 F1 分数均高

于 HAMMER，证明了模型整体检测性能的稳健性，

突出了其在细粒度检测中的优势。部分成功检测和

定位的可视化示例如图 6 所示，其中，红色区域表示

真实标签，蓝色区域表示模型预测结果。

2. 4. 2　与单模态篡改检测模型的对比分析

为进一步系统性评估模型性能，分别在两种单

模态伪造数据划分中，将所提方法与两组单模态基

线模型进行对比。为确保公平性，在基线模型中增

加了定位头模块，使其能够同步执行分类与定位任

表1　在DGM4数据集上与先进方法的比较

Table 1　Comparison with state-of-the-art approaches on the DGM4 dataset
/%

方法

CLIP
ViLT
VLP-GF
HAMMER*
本文

二分类

AUC
83.22
85.16
92.84
92.70
93.23

ACC
76.40
78.38
86.13
85.39
86.29

EER↓
24.61
22.88
14.45
15.36
14.22

多标签分类

mAP
66.00
72.37
85.65
85.29
85.97

OF1
62.31
66.00
79.07
78.80
80.08

CF1
59.52
66.14
80.02

77.93
79.00

图像定位

IoUmean
49.51
59.32
76.73
73.35
77.04

IoU50
50.03
65.18
83.89

81.33
83.03

IoU75
38.79
48.10
76.24
71.44
77.85

文本定位

precision
58.12
66.48
76.42

74.83
72.66

recall
22.11
49.88
66.80
66.00
71.65

F1
32.03
57.00
71.29
70.14
72.15

注：加粗字体表示各列最优结果。*表示在本文实验环境下复现的结果，↓表示值越小越好。

图 5　4 种细粒度操作类型的分类 F1 分数

Fig. 5　The F1 scores for the classification of four 
fine-grained manipulation types
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务。在纯图像篡改检测方面，与 TS（two-stream）（Luo
等，2021）、MAT（multi-attentional deepfake detection）

（Zhao 等 ，2021）、VLP-GF（Zhang 等 ，2024）及 ViKI
（vision-language knowledge interaction）（Li 等，2024）
进行对比；在纯文本篡改检测方面，选取 BERT（Dev⁃
lin 等 ，2019）、LUKE（language understanding with 
knowledge-based embeddings）（Yamada 等 ，2020）、

VLP-GF（Zhang 等，2024）和 ViKI（Li 等，2024）作为对

比基准。需要说明的是，VLP-GF 与 ViKI 原为多模

态模型，本研究将其适配至单模态场景。结果如表

2 和表 3 所示。可以看出，在单模态伪造检测任务

中，本文方法的性能显著优于现有单模态基线。这

一优势得益于框架在保持模态特异性表征的同时，

能够通过跨模态交互机制挖掘互补线索，从而增强

模型对细粒度篡改模式的建模能力。实验结果显

示，该方法不仅在二分类准确率上取得了提升，更在

篡改区域的定位精度上表现突出。这说明，通过多

模态媒体数据训练而得的表征在单一模态任务中同

样具备优势，能够更有效地捕捉局部篡改痕迹。这

些结果不仅验证了多模态学习在传统单模态场景中

的潜在价值，也进一步证明了本文提出框架的广泛

表2　DGM4数据集上图像深度伪造检测方法的比较

Table 2　Comparison of image deepfake detection 
methods on the DGM4 dataset

/%

方法

TS
MAT
VLP-GF
ViKI
本文

二分类

AUC
91.80
91.31
91.61
91.85
92.90

ACC
82.89
82.36
84.64
84.90
85.33

EER↓
17.11
17.65
15.95
15.92
14.25

图像定位

IoUmean
72.85
72.88
72.85
75.93
76.10

IoU50
79.12
78.98
80.81
82.16
82.56

IoU75
74.06
74.70
67.88
74.57
78.03

注：加粗字体表示各列最优结果，↓表示值越小越好。

图 6　DGM4数据集中部分样本的可视化结果

Fig. 6　Visualization of some samples on the DGM4 dataset
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适用性与强泛化能力。

2. 4. 3　在跨数据集上与先进方法的对比

本节对比分析了 HAMMER 与本文方法在跨数

据集场景下的泛化表现。选择在两个典型的多模态

谣言检测数据集 Twitter 与 Weibo 上开展跨数据集实

验，结果如表 4 所示。本文方法在二分类指标上均

优于 HAMMER，这一结果充分验证了所提模型的跨

数据集泛化能力。

2. 5　消融实验

2. 5. 1　关键模块的消融研究

为系统评估各模块的独立贡献与整体协同效

果，在实验设置下进行了关键模块的消融实验，结果

如表 5 所示。可以发现：首先，引入“局部—局部”的

篡改对比学习机制显著提升了模型在多任务场景下

的整体表现。这说明仅依赖全局语义对齐难以充分

捕捉细粒度篡改痕迹，而该机制能够显式建模图像

块与文本词元之间的语义错配，有效强化了跨模态

特征的辨别力。其次，伪造感知交互模块通过多层

次聚合视觉特征，增强了模型对不同尺度伪造痕迹

的敏感性。这一机制不仅能捕捉微小的人脸或区域

篡改，还能兼顾大范围语义改动，从而在图像定位任

务中显著提升精度。再次，跨模态门控融合模块在

特征聚合时引入动态门控机制，使模型能够根据任

务需求灵活分配模态权重。结果表明，该模块在真

实性二分类与篡改类型多分类任务上均带来明显增

益，验证了动态融合策略对提升模型判别力的重要

作用。总体而言，所有模块的联合使用在各项任务

中均取得了最优性能，不仅展示了各模块的独立有

效性，更凸显了它们在整体架构中的互补性与必要

性。这一结果充分验证了本文提出的多视角视觉—

语言信息交互框架在应对复杂篡改检测任务中的优

势与合理性。

2. 5. 2　各模态作用的消融研究

为评估不同模态在多模态篡改检测与定位任务

中的独立贡献，本研究通过选择性移除图像或文本

模态进行消融实验，旨在探究辅助性跨模态信息缺

失对模型整体性能的影响。两种单模态变体的架构

设计如图 7 所示，其与完整多模态模型的性能对比数

表3　DGM4数据集上序列标注方法的比较

Table 3　Comparison of sequence tagging methods on the 
DGM4 dataset

/%

方法

BERT
LUKE
VLP-GF
ViKI
本文

二分类

AUC
80.82
81.39
91.66
92.31
93.38

ACC
68.98
76.81
84.47
85.35
87.00

EER↓
28.02
27.88
16.20
15.27
14.33

文本定位

precision
41.39
50.52
72.91
78.46

69.82

recall
63.85
37.93
64.50
65.09
71.63

F1
50.23
43.33
68.45
71.15

70.71
注：加粗字体表示各列最优结果，↓表示值越小越好。

表4　在跨数据集上与先进方法的比较

Table 4　Comparison with state-of-the-art methods on 
the cross-dataset

/%

方法

HAMMER
本文

Twitter 数据集

AUC
64.83
76.25

ACC
55.30
65.32

EER↓
41.43
28.22

Weibo 数据集

AUC
56.96
60.86

ACC
50.32
56.65

EER↓
43.71
41.02

注：加粗字体表示各列最优结果，↓表示值越小越好。

表5　针对本文模型中关键模块的消融实验研究

Table 5　Ablation studies on the critical modules in the proposed model
/%

方法

+ Lp

+ Lp + FAIM
+ Lp + CGFM
+ Lp + FAIM + CGFM

二分类

AUC
92.93
92.98
93.05
93.23

ACC
85.83
85.72
86.03
86.29

EER↓
14.61
14.74
14.22

14.22

多标签分类

mAP
85.88
85.61
86.27

85.97

OF1
79.54
79.88
80.17

80.08

CF1
78.57
78.83
79.19

79.00

图像定位

IoUmean
74.58
78.19

75.77
77.04

IoU50
82.54
84.98

82.68
83.03

IoU75
73.37
79.65

76.77
77.85

文本定位

precision
72.30
71.27
72.38
72.66

recall
71.15
72.05

71.16
71.65

F1
71.69
71.03
72.15

72.15

注：加粗字体表示各列最优结果，↓表示值越小越好。
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据详见表 6 和表 7。实验结果表明，任一模态的缺失

均会导致性能显著下降。视觉输入的移除会大幅降

低文本篡改检测与定位的准确率，证实图像模态提供

了关键的互补信息。这种跨模态交互机制使模型能

够更有效地识别并定位篡改内容。反之，仅依赖文本

输入则难以在篡改检测与定位任务中取得理想效果。

2. 5. 3　关于篡改对比学习的消融研究

为了分析“全局—全局”与“局部—局部”篡改对

比学习损失的独立作用，设计了有针对性的消融实

验，通过选择性地移除其中任一组件来评估其对整

体性能的影响。结果如表 8 所示，表明无论去除哪

一项损失都会导致多项任务中性能的下降。“全局—

表7　文本模态的消融研究结果

Table 7　Ablation study results of the text modality
/%

方法

文本模态

本文

二分类

AUC
63.88
93.38

ACC
62.43
87.00

EER↓
45.54
14.33

文本定位

precision
43.45
69.82

recall
35.78
71.63

F1
36.42
70.71

注：加粗字体表示各列最优结果，↓表示值越小越好。

表6　图像模态的消融研究结果

Table 6　Ablation study results of the image modality
/%

方法

图像模态

本文

二分类

AUC
92.85
92.90

ACC
85.04
85.33

EER↓
15.00
14.25

图像定位

IoUmean
74.72
76.10

IoU50
81.85
82.56

IoU75
75.23
78.03

注：加粗字体表示各列最优结果，↓表示值越小越好。

图 7　图像模态与文本模态的消融实验框架

Fig. 7　The ablation study framework for the image modality and the text modality （（a） image modality； （b） text modality）
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全局”对比损失有效强化了跨模态的高层次语义对

齐，使模型能够从整体语义层面区分真实与篡改样

本；而“局部—局部”对比损失则更专注于捕捉输入

中局部区域的细粒度不一致性，从而显著提升模型

对篡改痕迹的敏感性与定位能力。将两者结合不仅

实现了全局一致性与局部差异性的互补建模，还在

多模态篡改检测与定位任务中带来了更鲁棒和精确

的性能表现。

2. 5. 4　伪造感知交互模块组件的消融研究

伪 造 感 知 交 互 模 块 由 多 尺 度 Transformer
（multi- scale Transformer，MT）与 频 率 滤 波 器（fre⁃
quency filter，FF）两部分组成，分别用于增强模型对

不同类型伪造信号的建模能力。MT 通过在不同尺

度的图像块之间建立全局依赖关系，能够有效捕捉

多粒度的局部不一致性特征，从而提升模型在复杂

伪造场景下的鲁棒性与定位精度；而 FF 则聚焦于频

域信息建模，能够识别空间域难以显式检测的细微

伪造痕迹。为验证两者的有效性，分别从伪造感知

交互模块中移除 MT 与 FF，并在 DGM4数据集上验证

性能下降情况。定量结果如表 9 所示，移除任一组

件都会导致性能下降，这表明，MT 与 FF 在功能上具

有高度互补性：前者加强了模型对局部空间伪造的

敏感性，后者提供了频域层面的判别线索。二者协

同作用使模型能够在多模态伪造检测任务中实现更

全面、更稳健的性能提升。

2. 5. 5　伪造感知交互模块的有效性

为评估伪造感知交互模块的影响，对原始的局

部块注意力聚合（LPAA）模型与引入伪造感知交互

模块后的增强版本进行了对比实验，如图 8 所示。

集成伪造感知交互模块的 LPAA 模型在所有 IoU 指

标上均显著优于原始模型。该结果验证了伪造感知

交互模块在提升模型空间特征表达能力方面的有效

性，并显著增强了伪造区域的定位精度。

2. 5. 6　跨模态门控融合模块的有效性

为了验证跨模态门控融合模块的有效性，与常

见的线性融合策略进行了对比实验，两种策略的结

构如图 9 所示。

实验结果如表 10 所示。更进一步，在 Twitter 与

Weibo 数据集上对跨模态门控融合模块的效果进行

了额外的消融实验，结果如表 11 所示。可以观察

到，线性融合仅在固定权重下简单拼接或加权不同

模态特征，难以充分建模任务依赖的模态贡献差异；

表8　所提方法中篡改对比损失的消融研究结果

Table 8　Ablation study results of the manipulative contrastive loss in the proposed method
/%

方法

本文 w/o Lg

本文 w/o Lp

本文

二分类

AUC
93.08
92.87
93.23

ACC
86.09
86.45

86.29

EER↓
14.32
13.94

14.22

多标签分类

mAP
85.84
85.80
85.97

OF1
79.99
79.39
80.08

CF1
79.11
79.34

79.00

图像定位

IoUmean
75.58
76.40
77.04

IoU50
82.44
82.43
83.03

IoU75
76.44
77.25
77.85

文本定位

precision
73.22

71.87
72.66

recall
70.32
69.45
71.65

F1
71.73
71.81
72.15

注：加粗字体表示各列最优结果。w/o 表示消去该组件，↓表示值越小越好。

表9　伪造感知交互模块组件的消融研究

Table 9　Ablation study on components of the forgery-aware interaction module
/%

方法

w/o MT
w/o FF
本文

二分类

AUC
93.08
92.76
93.23

ACC
85.97
85.80
86.29

EER↓
14.28
14.50
14.22

多标签分类

mAP
85.79
85.79
85.97

OF1
80.03
79.81
80.08

CF1
79.07

78.79
79.00

图像定位

IoUmean
76.24
76.77
77.04

IoU50
82.45
82.96
83.03

IoU75
77.10
77.14
77.85

文本定位

precision
71.42
72.88

72.66

recall
72.05

71.10
71.65

F1
71.73
71.98
72.15

注：加粗字体表示各列最优结果。w/o 表示消去该组件，↓表示值越小越好。
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相比之下，跨模态门控融合模块通过引入动态门控

机制，能够根据任务需求自适应地调节视觉与文本

模态的贡献比例，从而实现更具判别力和更具语义

感知的多模态嵌入表示。结果表明，采用门控融合

策略后，无论是在二分类真实性检测还是多标签篡

改类型识别任务中，模型的性能均显著优于线性融

合。这一发现凸显了模型在复杂篡改场景下的必要

性：其动态门控能力不仅避免了模态冗余信息的干

扰，还有效强化了跨模态间的互补性，确保了模型能

够生成面向任务优化的联合特征表示。

2. 5. 7　性能评估

为了验证所提模型的有效性，与其他 2 种先进

方法进行比较，结果如表 12 所示。实验显示，虽然

本文模型的参数规模相对更大，但 AUC 指标取得了

最佳成绩。说明更高的参数容量提升了模型对复杂

特征的表达与建模能力。此外，从浮点运算次数

（floating point operations，FLOPs）的对比来看，模型

在保证计算效率的前提下，能够充分发挥参数优势，

从而带来性能的提升。

3　结 论

本研究提出了一种创新的多模态篡改检测与定

位模型。该模型通过多层级分析框架与对比学习策

略的协同优化，显著提升了图文篡改内容的检测性

能。全局与局部对比学习机制的联合引入，有效实

现了全局语义对齐与局部篡改区域精确定位之间的

图 9　跨模态门控融合策略与线性融合策略结构对比

Fig. 9　Architectural comparison between cross-modal gated 
fusion strategy and linear fusion strategy （（a） cross-modal gated 

fusion strategy； （b） linear fusion strategy）

图 8　伪造感知交互模块的有效性

Fig. 8　Effectiveness of the forgery-aware interaction module

表10　跨模态门控融合策略与线性融合策略结果对比

Table 10　Comparative results of cross-modal gated fusion versus linear fusion strategies
/%

方法

线性融
合策略

本文

二分类

AUC
92.97
93.23

ACC
85.72
86.29

EER↓
14.73
14.22

多标签分类

mAP
85.61
85.97

OF1
79.88
80.08

CF1
78.82
79.00

图像定位

IoUmean
78.15

77.04

IoU50
84.92

83.03

IoU75
79.25

77.85

文本定位

precision
71.22
72.66

recall
71.58
71.65

F1
71.13
72.15

注：加粗字体表示各列最优结果，↓表示值越小越好。
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平衡。模型创新性地设计了伪造感知交互模块与跨

模态门控融合模块，前者通过多尺度特征提取与频

率域特征融合增强了不同粒度篡改的定位能力，后

者通过动态权重分配策略提升了跨模态信息融合的

精度与鲁棒性。实验结果表明，模型在 4 项核心子

任务中达到现有最优方法的性能，充分验证了模型

在多模态深度伪造检测方面的优势。未来研究将着

重优化跨模态融合策略，并探索更复杂多元的多模

态数据融合方案。由于使用了大语言模型，本文方

法的模型参数量和计算复杂度较高，在未来工作中

将尝试采用量化和蒸馏以优化效率，以进一步提升

模型在复杂篡改场景下的性能表现。
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