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摘 要： 目的　针对人工智能生成内容（artificial intelligence generated content，AIGC）技术快速发展带来的高度逼真

图像滥用风险，以及现有检测方法难以适应持续涌现的新型生成模型且缺乏持续学习能力的挑战，构建了面向该挑

战的 AI 生成图像持续检测基准数据集，并提出一套针对该问题的持续检测框架。方法　首先，构建了面向持续学

习的 AI 生成图像检测基准数据集，包含 5 种主流生成模型样本及真实图像，并按持续学习任务流组织其结构；其次，

系统定义并研究了持续学习在 AI 生成图像检测任务下面临的问题，特别关注了现实场景约束下新颖的“混合二类

与单类”的增量学习场景，并设计了 3 种基于不同程度样本回放约束的基准；最后，针对不同基准场景，改进现有持

续学习方法进行任务适配，并为最严苛的无回放场景提出了一种通用转换框架，以修复在此场景下失效的方法。

结果　在所提数据集上的实验验证了所提基准和方法的有效性。在允许回放的场景下，适配后的方法能够实

现增量检测。在最严格的无回放场景下，传统无回放方法性能严重下降甚至失效，而应用本文提出的通用转

换框架后，这些方法的性能显著提升，有效提升了检测准确率和版权识别能力，并大幅抑制了灾难性遗忘。

结论　本文成功构建了面向持续学习的 AI 生成图像检测基准，深入分析了其中的关键挑战，并提出了有效的持续

检测策略和解决方案，特别是为无回放场景下的持续学习提供了创新框架。研究成果为开发能够应对不断演进

的 AI 生成技术的稳健、适应性强的检测系统提供了重要的方法论支撑和实证依据。本文相关数据和代码开源在

https://huggingface.co/datasets/nebula/CAID 和 https://doi.org/10.57760/sciencodb.29781。
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Abstract： Objective　The rapid evolution of artificial intelligence-generated content （AIGC）， particularly text-to-image 
models such as Stable Diffusion， Midjourney， and DALL-E， presents a dual-use dilemma.  While enabling unprecedented 
creative applications， the proliferation of hyper-realistic AI-generated images poses severe societal risks， including the 
spread of disinformation， sophisticated fraud， and intellectual property infringement.  This dynamic environment under⁃
scores the urgent need for robust and reliable detection technologies.  However， conventional detection methods， which rely 
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on offline training， are fundamentally ill-equipped for this dynamic environment.  The “train-once， deploy-forever” para⁃
digm causes them to fail when faced with the ceaseless emergence of novel generative models， leading to a swift decay in 
performance.  This critical limitation highlights the need for a more adaptive approach.  Continual learning （CL）， a para⁃
digm designed to enable models to learn sequentially from a continuous data stream while mitigating “catastrophic forget⁃
ting，” offers a promising solution.  Yet， its application to the diverse and fast-paced domain of modern AIGC detection is 
hindered by two significant， unaddressed gaps.  First， there is a conspicuous absence of a specialized， large-scale bench⁃
mark for systematically evaluating continual AIGC detection methods.  Second， and more critically， a unique real-world 
data constraint creates a novel and formidable learning challenge.  This constraint arises because new generative models 

（positive samples） are often released and become accessible， while their corresponding， high-quality real training images 
（negative samples） remain proprietary and unavailable.  This condition leads to a novel “mixed dual- and single-class” 
incremental learning problem： Initial learning tasks may possess both positive and negative samples， but subsequent tasks 
are often restricted to positive samples only.  This scenario fundamentally violates the core assumptions of most existing CL 
algorithms， rendering them ineffective.  To address these profound challenges， this study establishes a foundational method⁃
ology for the continual detection of AI-generated images.  Our primary objective is to construct a comprehensive benchmark 
and a robust framework capable of dynamically adapting to an ever-expanding stream of generative models， particularly 
under these realistic and challenging data constraints. Method　First， we introduce and release a continual AI-generated 
image detection （CAID） benchmark， the first large-scale dataset specifically tailored for this task.  It contains high-quality 
images from five state-of-the-art generative models （Stable Diffusion v1. 5， DALL-E 2， Imagen， Midjourney， and Parti） 
and corresponding real images， organized into a sequential task stream to simulate the real-world emergence of new AIGC 
technologies.  Upon this benchmark， we formally define the CAID problem， which requires a model not only to perform 
binary classification （real vs.  fake） but also to achieve multiclass source attribution （i. e. ， identifying the specific genera⁃
tor model）， a task crucial for “copyright identification”.  To standardize evaluation， we design three benchmarks with 
increasing difficulty based on data replay constraints.  Scenario 1 （full replay）： a lenient setting where a small buffer of his⁃
torical positive （fake） and negative （real） samples can be replayed. Scenario 2 （negative-only replay）： a more practical 
setting where only historical negative samples can be replayed， reflecting IP or privacy restrictions. Scenario 3 （no replay）： 
the most stringent setting， completely forbidding access to any past samples and forcing the model to learn incrementally 
from single-class data. Then， we propose tailored solutions for these scenarios.  For Scenarios 1 and 2， we adapt existing CL 
methods using a “negative sample sharing” mechanism.  This solution ensures that a small set of real images from the initial 
task is consistently available， providing the necessary negative class information to stabilize training and prevent the failure 
of standard loss functions.  For the most severe no-replay scenario （Scenario 3）， in which our experiments find that existing 
methods catastrophically fail， we propose a novel universal conversion framework.  This framework is engineered to rescue 
failing methods by systematically addressing the core breakdown points of loss function invalidation， severe classifier out⁃
put bias， and feature representation drift.  We integrate three synergistic components to achieve this objective.  First， we 
use knowledge distillation （KD）， in which the model from the previous task acts as a “teacher” to guide the current model， 
preserving knowledge of past classes by matching its output logits.  Second， we use a cosine-normalized classifier to replace 
the standard linear layer through cosine normalization （CN）， which calibrates output logits across all tasks to mitigate bias.  
Finally， the framework utilizes prompt tuning （PT） by freezing the pretrained vision transformer backbone and training only 
a small set of learnable “prompt” parameters.  This parameter-efficient approach drastically reduces overfitting on new 
single-class data and preserves the integrity of the learned feature space. Result　Our extensive experiments on the CAID 
benchmark validate the efficacy of our methodology.  In Scenarios 1 and 2， adapted CL methods like FOSTER and S-

Prompts perform well， confirming the value of replaying historical data.  The most compelling results emerge from Scenario 
3.  Standard replay-free methods （LwF， EWC， and S-Prompts） completely collapse， with their average accuracy （AA） 
dropping to random-guess levels （~50%）， and suffer from extreme catastrophic forgetting.  The application of our universal 
conversion framework resurrects these methods.  Their AA surges dramatically to 65%， and， critically， catastrophic forget⁃
ting is largely eliminated， with AF scores dropping to near-zero levels.  This finding provides unequivocal evidence that our 
framework successfully navigates the extreme challenges of no-replay， single-class incremental learning.  An in-depth abla⁃
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tion study confirms that all three components （KD， CN， and PT） are indispensable and work synergistically to achieve this 
remarkable performance recovery.  Furthermore， t-SNE visualizations verify that our framework significantly reduces fea⁃
ture drift， while frequency spectrum analysis highlights the inherent difficulty of the CAID dataset in comparison with tradi⁃
tional deepfakes， justifying the need for our approach. Conclusion　This study makes a foundational contribution to the criti⁃
cal and burgeoning field of AIGC detection.  We have constructed and released the first large-scale benchmark for CAID， 
formally defined the problem， and identified the novel and practical “mixed dual- and single-class” learning challenge.  
Our proposed solutions， particularly the innovative universal conversion framework， provide a robust and effective strategy 
for developing adaptive detection systems， demonstrating how to maintain performance even under the most stringent real-
world data constraints.  By open-sourcing our dataset and code， we aim to provide a solid foundation and catalyze future 
research in this vital area.  Ultimately， our findings offer significant methodological support for building the next generation 
of future-proof detection systems capable of keeping pace with the relentless evolution of AI generation technologies.
Key words： artificial intelligence generated content（AIGC） detection； continual learning（CL）； deepfake； benchmark 
dataset； dataset； catastrophic forgetting； knowledge distillation（KD）； prompt tuning

0　引 言

近 年 来 ，人 工 智 能 生 成 内 容（artificial intelli⁃
gence generated content，AIGC）技术发展迅猛，在图

像 生 成 领 域 尤 为 突 出 。 以 Stable Diffusion、Mid⁃
journey、DALL-E 2 等为代表的模型已能生成高度逼

真且富有多样性的图像，其质量甚至可与人类创作

无异。这类技术在创意设计、艺术创作及娱乐产业

中展现出广阔应用前景，但与此同时，生成内容的滥

用也带来了严峻挑战。这些高度仿真的图像可被用

于散布虚假信息、侵犯知识产权、实施网络欺诈等不

良行为，对社会诚信体系、信息安全及版权保护构成

重大威胁（Cetinic 和 She，2022）。因此，研发 AI 生成

图像检测技术已成为当务之急。

学术界对早期 AI 生成模型的伪造检测已有充

分 研 究 。 相 关 研 究 者 提 出 了 FaceForensics++
（Rössler 等，2019）、Celeb-DF（Li 等，2020）等广泛使

用的评测数据集，并提出了基于频域特征分析或视

觉伪影识别等技术的检测方法（Wang 等，2020；Li
等，2018；卓文琦 等，2023；冯才博 等，2024；王诗雨 
等，2025；薛子育 等，2025；张晶 等，2025）。然而，这

些方法主要针对早期特定类型的图像伪造（如人脸

替 换）或 传 统 生 成 对 抗 网 络（generative adversarial 
networks，GAN）模型生成的内容。面对新一代生成

模型（尤其是扩散模型）所产出的高真实度且多样化

的图像时，现有检测手段的有效性受到了严峻考验。

更为棘手的是，AI图像生成技术正处于快速迭代

与持续革新阶段，各类新型模型、算法及架构不断涌

现。在此动态环境下，传统“静态训练”的检测模型（即

在特定数据集上完成训练后离线部署使用）表现出明

显泛化能力不足（Wang 等，2020）。这类检测器往往

难以有效识别训练阶段未曾接触的新型生成模型产

出的图像，致使其检测性能随时间推移迅速衰减，无

法跟进 AI 生成技术的演进步伐。针对上述根本性挑

战，持续学习（continual learning，CL）理念提供了一条

颇具潜力的研究路径。持续学习旨在使模型能从持续

数据流中不断吸收新知识，同时有效抑制“灾难性遗

忘”现象（Lopez-Paz和Ranzato，2017），这一特性恰好契

合AI生成图像检测领域对技术持续更新的迫切需求。

近年来，学界已在传统 Deepfake 检测中初步探

索了持续学习的应用价值（Marra 等，2019；Kim 等，

2021；Li 等，2023；Yang 等，2022），但是将其拓展至

当前多元化、快速发展的 AI 生成图像检测领域时，

会面临独特的难题。诸多前沿 AI 生成模型（如 Mid⁃
journey、DALL-E 2 等）并未公开其核心技术细节或

训练数据，导致持续学习过程中，研究者常能获取这

些新模型生成的图像（正样本），却难以收集与之匹

配的高质量真实图像。这形成了一种新型且复杂的

“增量阶段负样本缺失”的持续学习问题，即模型在

基础阶段进行标准的二分类训练，而在后续增量阶

段则退化为仅有少量单类正样本可用的单类学习。

这一独特单类持续学习问题，对当前所有主流

的持续学习方法构成了根本性挑战。首先，虽然基

于样本回放（Rebuffi 等，2017；Lopez-Paz 和 Ranzato，

2017；Wu 等，2019；Zhou 等，2021；Wang 等，2022a；

Marra 等，2019）方法是目前的主流，这类方法在模型

学习新任务的过程中，从一个预设的样本库中调取
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并复现少量旧数据进行同步训练，以此巩固模型对

旧知识的记忆。然而，在 AI 生成图像检测领域，样

本回放方法因其巨大的存储开销和潜在的隐私版权

风险而存在明显局限。其次，基于正则化的方法（Li
和 Hoiem，2018；Kirkpatrick 等，2017；Wang等，2022b，

2023；Wang 等，2022c，d）虽然摒弃了样本存储，转而

通过在学习新任务时对模型参数施加约束，来保护

对旧知识至关重要的网络权重。例如 Memory Aware 
Synapses （Aljundi 等，2018） 通过测量模型输出对参

数变化的敏感度来进行约束。但是这些方法的核心

机制均依赖于多类别数据提供的监督信号来有效更

新模型或估算参数重要性，在单类学习场景下它们

会性能骤降甚至完全失效（Hu等，2021）。

针对这些挑战，本文致力于构建一个具备持续适

应能力的AI生成图像检测框架。为实现这一目标，首

先设计并构建了面向持续学习的现代AI生成图像检测

基准数据库，该库涵盖5种主流生成模型的高质量样本

与真实图像，部分样例如图1所示。其次，系统性地定

义并研究了持续 AI 生成图像检测（continual AI image 
detection， CAID）问题，深入分析了现实数据获取限制

下的挑战及其对模型学习和灾难性遗忘的影响。最

后，为解决现有无回放方法在“负样本缺失”场景下的

失效问题，本文提出了一个通用的转换框架。该框架

通过整合知识蒸馏、余弦归一化和提示调整技术，对现

有方法进行系统性改造，使其能够在最严苛的单类增

量学习条件下恢复性能，并有效抑制灾难性遗忘。

本文的主要贡献如下：1）定义并深入研究了持

续 AI 生成图像检测（CAID）这一新问题，并为此构

建了面向持续学习的大型基准数据库。2）特别关

注并分析了 CAID 中由于现实数据限制而产生的

新颖的“混合两类与单类”持续学习场景。3）针对

所提出的问题和特定场景，设计了系统的基准评

测方案，以标准化评估流程。最后，提出了适配现

有方法及创新的解决方案。本文相关数据和代码

开源在 https://huggingface.co/datasets/nebula/CAID 和

https://doi.org/10.57760/sciencodb.29781。

1　连续AI伪造检测数据集

1. 1　数据集构建

针对图像生成技术的迅猛发展及新型伪造作品

层出不穷的现实挑战，为系统评估检测算法在动态

环境中的适应能力，本文构建了一个评测数据集，并

在此基础上明确定义了持续学习 AI 生成图像检测

问题及其评价体系。

本文数据集构建遵循公开获取性、图像质量高

图 1　面向持续学习的 AI 生成图像检测基准数据集示例

Fig. 1　Examples for continual learning AI-generated image detection benchmark dataset
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及来源可靠三大原则，主要包含两类核心样本：AI
生成图像和真实图像。由于当前 AI 技术发展，其中

样本多为美学价值高的艺术作品。作为检测任务的

正样本，AI 生成图像来自 5 种目前备受关注的前沿

文 本 到 图 像 生 成 模 型 ：Stable Diffusion v1. 5（SD）

（Rombach 等，2022）、DALL-E 2（Ramesh 等，2022）、

Imagen（Saharia 等，2022）、Midjourney（Holz，2022）及

Parti（Yu 等，2022）。这些模型均能根据文本描述生

成具有高度创造性和逼真度的图像。而作为负样本

的真实图像则精选自 LAION-5B 数据集（Schuhmann
等，2022）。图 1 直观展示了所建立数据集各类图像

的代表性样本。所有伪造数据均从公开互联网可信

数据源获得。

最终构建数据集的详细统计信息见表 1。表 1
列出了每个模型对应的训练集和测试集的图像数

量。数据集的一个关键特征，即除 Stable Diffusion 
外，其他 4 个 AI 模型目前均未公开其训练所用的对

应真实数据，直接导致了后续持续学习研究所面临

的特殊挑战。

1. 2　研究问题定义

持续学习 AI 检测要求检测模型能够从不断出

现的数据流（记为D0，D1，⋯，DS，其中，t = 0 代表基

础学习阶段，t = 1，⋯，S 表示后续增量阶段）中持续

获取新知识，同时有效抑制对已掌握知识的灾难性

遗忘现象。该任务的最终目标是构建一个全能检测

器，不仅能准确识别所有已学习过的生成模型类型，

还能确定其具体生成模型来源（即实现版权溯源）。

在本研究的实验设计中，模型首先在基础学习

阶段 t = 0 接触D0，该阶段包含 Stable Diffusion 生成

的 AI 图像（正样本，标记为 y = 1）以及从 LAION-5B
筛选的真实图像（负样本，标记为 y = 0）。随后，模

型 按 时 序 逐 步 学 习 后 续 S 个 阶 段 的 数 据 DS（s =
1，⋯，S），每个阶段分别对应一种新型生成模型及其

生成作品。

本文数据集的一个显著特点——即大多数 AI
模型生成图像缺乏对应的公开真实数据。具体而

言，当模型处理后续学习阶段 s ≥ 1 的数据时，若严

格遵循持续学习约束（即禁止访问或回放早期阶段

数据，尤其是 t = 0 阶段的负样本），则模型在这些阶

段将仅能接触单一类别数据（即当前阶段的正样本，

y s
i = 1）。这一约束条件导致 CAID 问题演变为一种

混合了二类学习（基础阶段）与单类学习（后续阶段）

的持续学习新范式。这种混合学习模式对传统持续

学习方法提出了前所未有的挑战，因为现有大多数

方法都依赖于每个学习阶段均具备多类别数据的假

设前提。

1. 3　评测基准与指标

为规范化 CAID 问题并全面评估不同方法应对

该挑战的能力，本文设计了 3 种具有代表性的评测

基准场景。这些场景主要基于对数据回放，即在学

习新任务时访问历史任务样本的约束条件差异，体

现了由浅入深的持续学习难度梯度：

1）基准场景 1：完全回放。此为约束最宽松的

设定。模型在学习新任务数据时，允许同时利用存

储缓冲区内缓存的部分历史正样本，以及源自初始

训练阶段的 LAION-5B 负样本进行回放训练。

2）基准场景 2：仅负样本回放。此场景模拟了

数据访问受限的实际约束，如涉及隐私或版权限制

的环境。模型在学习新任务时，仅允许回放来自初

始训练阶段的负样本，而严禁回放任何历史正样本。

3）基准场景 3：无回放。此为最严格的持续学

习条件，代表了对数据存储和隐私保护具有极高要

求的应用场景。模型在学习新任务时，完全禁止访

问和回放任何来自过去训练阶段的样本。该场景挑

战的关键在于这种混合学习模式：模型初始阶段进

行二类学习，而增量阶段则因无法回放历史样本，退

化为仅能进行单类学习。

为全面评估模型在上述基准场景中的性能表

现，本文采用了以下 4 项综合评价指标：

1）平均检测准确率（average accuracy，AA）。该

指标衡量模型对全部 5 种伪造类型进行二分类判别

（即区分真伪）的平均准确度。具体计算方法为：模

型完成所有任务学习后，分别测算其在各任务测试

表1　所提出数据集统计信息

Table 1　Statistics of the proposed dataset
/幅 

模型

SD
DALL-E 2
Imagen
Midjourney
Parti

训练集
（真）

62 154
无

无

无

无

训练集
（伪）

65 556
775
178

4 306
155

测试集
（真）

1 030
186

44
1 027

38

测试集
（伪）

1 086
196

46
1 077

40
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集上的准确率，然后取算术平均值。此指标直观反

映了模型的整体检测能力。

2）平 均 精 度 均 值（mean average precision，

mAP）。通过计算模型在各任务测试集上的平均精

度（average precision，AP，即 PR 曲线下面积），再对所

有任务 AP 值取平均得到。与平均检测准确率相比，

mAP 能够更全面地评估模型在不同决策阈值下的

检测性能，特别适用于存在类别不平衡的测试场景。

3）平均遗忘度（average forgetting，AF）。作为持

续学习领域的特有指标，AF 用于量化模型在学习新

知识过程中对已掌握知识的遗忘程度。计算方式

为：对每个先前任务，测量其刚学习完成时的准确率

与整个学习流程结束后准确率之间的差值，然后对

所有历史任务的遗忘程度取平均。AF 值越低（理想

情况下接近零或为正值），表明模型遗忘的越少，抵

抗灾难性遗忘的能力越强。

4）版权识别准确率（copyright identification accu⁃
racy，CA）。这是 CAID 问题下的关键应用指标，评估

模型不仅能检测图像是否为 AI 生成，还能精确识别

其生成模型来源的能力。计算时将每种生成模型视

为独立类别，所有真实图像则归为统一的类别。CA
指标衡量了模型在区分不同 AI 生成源方面的辨识能

力，这对于版权追溯、内容监管等实际应用至关重要。

2　解决方案

针对持续 AI 生成图像检测面临的特殊挑战，尤

其是增量学习阶段可能出现的负样本（即真实图像）

匮乏问题，本节对现有持续学习方法进行了适应性

改造，并针对最为严苛的无回放场景提出一种通用

改进框架。

2. 1　面向允许样本回放场景的方法适配

传统持续学习方法大多针对多类别增量学习设

计。为将其有效应用于 CAID 任务，对分类器结构进

行了针对性调整。具体而言，保留其原有多类别输

出层用于版权溯源（即识别不同生成模型来源），同

时根据预测类别归属（属于真实类别还是任何 AI 生

成模型）进行二分类判断（是否为生成内容）。给定

输入样本 x，模型输出各类别的逻辑预测值 φ (x )，最

终预测类别为 ŷ = argmax (φ (x ) )。若 ŷ 对应真实类

别，则判定为真实图像；若对应任一 AI 模型类别，则

判定为伪造类别，并同时识别其具体生成模型。

CAID 任务在持续学习设置下面临一个独特的

挑战。如表 1 所示的任务序列，其增量学习阶段往

往只引入单一的新类别，即当前阶段需要学习的一

种特定类型的伪造图像（正样本）。这种逐次引入单

个正类别的特性，与许多标准持续学习基准不同，并

对常用训练方法造成了障碍。具体而言，广泛使用

的损失函数，例如交叉熵损失，通常需要训练批次中

至少包含两个不同的类别才能有效计算。因此，在

CAID 的增量阶段，如果一个训练批次恰好只包含来

自单一新类别的样本，这些损失函数便无法直接应

用或可能导致训练不稳定（Hu 等，2021）。

为了克服这一由任务特性带来的固有困难，并

确保在不同的数据回放约束下持续学习过程的有效

性，本文提出并实施了负样本共享机制。该机制的

核心思想非常直接：在所有增量学习阶段进行模型

训练时，系统会强制性地、持续地从基础学习阶段

（Task 0）存储的真实图像库（即负样本）中进行采样

并回放。通过确保这些共享的负样本始终存在于训

练数据流中，保证了无论当前增量任务引入何种正

样本，每个训练批次都能够包含必要的负类别信息，

从而满足标准损失函数的计算前提。

这一机制在两个场景中都发挥了关键作用：在

场 景 1 中 ，确 保 了 依 赖 样 本 回 放 的 主 流 方 法（如

iCaRL（Rebuffi 等，2017）、Foster（Wang 等，2022a）等）

即使在面对单一新类别时也能获得必要的负样本进

行稳定训练；而在场景 2 中，由于禁止回放历史正样

本，转而适配无（正）样本回放的方法（如 LwF（Li 和

Hoiem，2018）、S-Prompts（Wang 等，2022b）等），此时

负样本共享机制同样必不可少，它为这些方法提供

了计算损失和有效学习所需的负类别参照。因此，

通过负样本共享机制，使得不同类型的持续学习方

法均能有效应对这两个具有不同回放约束的基准

场景。

2. 2　面向无回放设定下方法通用转换框架

对于基准场景 3（无回放）代表了持续学习中最

具挑战性的设定，它完全禁止任何形式的历史样本

回放。这一极端约束不仅使得所有依赖回放的持续

学习方法失效，更严峻的是，研究发现，由于增量学

习阶段完全缺乏负样本（真实图像），多数现有的无

回放（replay-free）方法亦会遭遇性能显著退化乃至

完全失效的困境。

3443



Vol. 30，No. 11，Nov. 2025

以经典的 LwF（learning without forgetting）（Li 和

Hoiem，2018）和较新的 S-Prompts（Wang 等，2022b）
等代表性无回放方法为例，它们通常为每个新任务

增量式地引入新的分类头，并采用独立的损失函数进

行优化。然而，在场景3这种仅有单类正样本可用于

增量训练的极端条件下，该设计范式会暴露并放大

以下 3 个关键问题。

1）损失函数失效。标准的分类损失函数（如交

叉熵）在处理仅包含单一类别数据的训练批次时无

法计算或提供有效的更新。虽然存在适用于单类学

习的损失函数（Hu 等，2021），但这些损失往往不适

用于包含正负两类样本的基础学习阶段，导致难以

在整个持续学习流程中采用统一有效的训练策略。

2）分类器输出偏置。由于各任务的分类头是独

立优化且训练数据分布（尤其是类别数量）差异巨

大，不同分类头的输出逻辑值（logits）尺度可能存在

显著差异。这会导致模型在进行联合预测时，其决

策边界严重偏向于近期学习过的、可能具有更大输

出幅度的类别，尤其是在增量阶段仅用单类数据训

练 时 ，这 种 偏 差（bias）现 象 尤 为 突 出（Zhou 等 ，

2021）。

3）特征表示偏置现象。当仅使用单类别的增量

数据对模型（或其部分参数）进行微调时，模型极易

对当前任务数据产生过拟合。这会导致学习到的特

征表示过度偏向当前类别，损害其对其他类别（包括

已学习类别和未见类别）的泛化能力，并加速灾难性

遗忘。传统方法中，如何精细地确定冻结哪些层、微

调哪些层，或施加恰当的权重正则化，往往过程复杂

且效果难以保证。

为系统性地解决上述在无回放场景下困扰现有

无回放方法的共性问题，本文提出了一种通用转换

框架，如图 2 所示。该框架旨在通过整合 3 种关键技

术组件，对现有的无回放方法进行适应性改造，以修

复其性能并提升其在极端约束下的鲁棒性。

1）知 识 蒸 馏 技 术（knowledge distillation，KD）。

借鉴 LwF（Li 和 Hoiem，2018）的核心思想，引入知识

蒸馏损失函数，如式（1），强制当前学习模型模拟上

一阶段模型的输出响应特征。这为模型提供了有效

的更新约束。

LKD = -∑
i = 1

C exp ( vi /τ )
∑

C

j = 1 exp ( vj /τ )
log ( exp ( zi /τ )

∑
C

j = 1 exp ( zj /τ )
) （1）

式中，vi 是图像 x的旧阶段模型预测， zi 是当前模型

预测， τ 是温度系数，C 是类别数。

2）余弦归一化机制（cosine normalization，CN）。

采用余弦归一化分类器（Hou 等，2019）替代标准线

性分类器。通过对特征向量和分类器权重进行 L2
范数归一化处理，将输出逻辑值有效约束在 [-1，1]

区间内，从而校准不同分类头的输出幅度，有效缓解

分类器输出偏置问题，计算式为

φ (x ) = ( W
 W 2 ) T( f (x )

 f (x ) 2 ) （2）

式中，f (x ) 是由模型骨干网络（即冻结的 ViT）从输

入图像 x中提取的高维特征向量（或称特征嵌入）； 
W是分类层的权重矩阵，由每个类别 i 对应的权重向

量Wi 拼接而成；φ (x ) 是模型最终输出的逻辑值（log⁃
its）向量。

在持续学习框架下，权重矩阵 W 是动态管理

的：当学习新任务时，会为新类别增量式地添加并初

始化新的权重向量到矩阵W中。

3）提示调整策略（prompt tuning，PT）。借鉴最

图 2　本文通用转换框架示意图

Fig. 2　Overview of the proposed method（（a）LwF+ours；（b）EWC+ours；（c）S-Prompts+ours）
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新研究成果（Wang 等，2022c，d），采用提示调整技术

替代传统全模型微调方法。具体实现为冻结预训练

模型（如 ViT）的主体参数，仅在输入端添加少量可学

习的“提示”参数进行训练。对于一个输入图像 x，首

先被 ViT 的嵌入层处理成一个补丁（patch）嵌入序列

Epatch = [ e1，e2，…，eN ]。提示词即额外定义一组可学

习的、与任务相关的参数 Pprompt = [ p1，p2，…，pL ]，其

中 L 是提示的长度，且每个提示词参数 p i 的维度与

嵌入 e j 的维度相同。在将图像特征送入 Transformer
编码器之前，这组提示参数会与图像的补丁嵌入序

列在序列维度上进行拼接，形成一个扩展后的新输

入序列Z0，即

Z0 =  [ Pprompt ; Epatch ] （3）
式中，[；]表示序列拼接操作。

在后续的持续学习阶段，模型的主干网络参数

保持完全冻结，只有这部分新增的、数量极少的提示

参数Pprompt 会通过梯度反向传播进行更新。这种微

调方式限制了模型在学习新知识时对原有参数空间

的改动，从而有效抑制了对旧任务特征表示的破坏，

显著缓解了特征表示偏置和灾难性遗忘问题。

如图 2 所示，将该通用框架应用于多种典型无

回放方法，包括 LwF、EWC（elastic weight consolida⁃
tion）和 S-Prompts 等。具体转换流程包括：首先，将

模型主干网络替换为基于 ViT 的提示微调结构；其

次，将原有分类头更换为余弦归一化分类器；最后，

在总体损失函数中引入知识蒸馏损失项LKD。

3　实验与结果分析

本节旨在通过一系列实验，评估目前增量学习

方法在所构建的数据集上的性能。详细介绍实验设

置，并对 3 种不同持续学习场景下的结果进行深入

分析，同时通过消融实验验证所提关键技术的有效

性，并通过可视化手段进一步揭示模型行为与数据

特性。

3. 1　对比方法

本文实验评估了多种先进的持续学习方法在持

续伪造检测任务上的性能。对于基准场景 1，选择

经典基于回放的持续学习方法，如 iCaRL（Rebuffi
等 ，2017）、BiC（Wu 等 ，2019）、Gradient Episodic 
Memory （GEM）（Lopez-Paz 和 Ranzato，2017）、Coil

（Zhou 等，2021）以及 Foster（Wang 等，2022a）。对于

基准场景 2 和场景 3，选择经典无回放的方法，如

LwF（Li 和 Hoiem，2018）、EWC（Kirkpatrick 等，2017）
和 S-Prompts （Wang 等，2022b）。上述所有方法均针

对本任务使用所提出的策略改造。

3. 2　实现细节

本文所有实验基于 PyTorch 框架，使用 NVIDIA 
RTX 3090 GPU 进行。除非特别说明，模型骨干网络

采用在 ImageNet 上预训练的 ViT-B/16。各对比方法

遵循其原始实现的核心超参数设定。对于 ViT 骨干

网络，统一使用学习率 0. 001，训练 10 个 epoch。对

于应用了转换框架的方法采用学习率 0. 1，训练 30个

epoch，以适应提示微调。优化器为带动量的 SGD
（stochastic gradient descent）（momentum = 0. 9），配合

余弦退火学习率调度策略。知识蒸馏损失同 LwF，

批处理大小设为 128。数据增强仅使用标准操作：

缩放至 224 × 224 像素、随机水平翻转和随机裁剪。

3. 3　结果分析

表 2 展示了所提出的 3 个基准实验场景及联合

训练上界的结果，清晰地揭示了不同持续学习方法

在应对 CAID 挑战时的性能差异。表 2 不仅包含了

各项方法的 mAP（平均精度均值）和 CA（概念遗忘

率）作为综合指标，还详细列出了它们在检测 Stable 
Diffusion、DALL-E 2、Imagen、Midjourney 和 Parti 这

5 种不同图像生成模型时各自的 AA（平均准确率）

表现。

在约束最为宽松的基准场景 1，即允许回放历

史伪造样本和真实样本时，基于 ViT 骨干网络的

Foster 方 法 展 现 出 最 佳 的 综 合 性 能 。 无 论 是 在

1 000 样本还是 500 样本的缓冲区设置下，Foster 均
在 AA 和 CA 上领先，例如在 1 000 样本缓冲时分别

达到 75. 57% 和 60. 27%。这显示其特征增强和压缩

策略与样本回放结合能有效缓解遗忘。相较之下，

Coil（Zhou 等，2021）等其他方法表现略逊一筹。缓

冲区大小的减少会导致所有方法性能下降，但 Fos⁃
ter 的相对优势得以保持。

对于基准场景 2，挑战随之增大，因为模型仅能

回放基础阶段的真实负样本。在此条件下，基于

ViT 的 S-Prompts 方法脱颖而出，在 1 000 样本缓冲下

取得了最高的 AA（67. 90%）。尤为突出的是其极低

的 平 均 遗 忘 度（AF： -2. 77%），远 优 于 LwF
（-18. 08%）和 EWC（-16. 00%），这归功于其提示学
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习机制能有效隔离参数，减少对旧知识的干扰。缓

冲区减至 500 时，S-Prompts 性能虽然下降但仍保持

领先。对比基准场景 1，基准场景 2 整体性能的显著

降低清晰地揭示了回放历史正样本对于维持模型性

能的关键作用。ViT 骨干和负样本共享策略在此更

困难的场景下依然是取得较好结果的重要因素。

基准场景 3 构成了最严苛的考验，完全禁止任

何样本回放。在此极端条件下，未经改进的原始无

表2　增量学习方法在本数据集上的性能

Table 2　Performance comparison of incremental learning methods on the proposed dataset
/%

设定

场景 1

场景 2

场景 3

上界

存储数量

1 000

500

1 000

500

0

无

方法

iCaRL
BiC

GEM
Coil

Foster
iCaRL

BiC
GEM
Coil

Foster
LwF
EWC

S-Prompts
LwF + 本文方法

EWC + 本文方法

S-Prompts + 本文方法

LwF
EWC

S-Prompts
LwF + 本文方法

EWC + 本文方法

S-Prompts + 本文方法

LwF
EWC

S-Prompts
LwF + 本文方法

EWC + 本文方法

S-Prompts + 本文方法

ViT-FT
ViT-PT

StableDiff
70.32
72.54
66.35
70.57
72.40
66.30
69.75
58.79
72.73
68.05
52.81
60.78
57.61
54.58
67.67
57.28
50.52
57.14
55.67
67.25
75.66
58.22
51.32
51.01
49.72
84.74
87.57
95.65
96.08
93.48

DALL-E 2
73.02
78.04
70.11
78.57
76.46
69.05
68.78
60.05
75.40
68.52
55.82
62.17
67.72
50.79
60.05
61.90
55.03
65.87
64.29
53.17
63.23
58.73
51.06
50.06
48.94
50.79
49.21
48.41
88.36
81.22

Imagen
78.41
79.55
84.09
86.36
81.82
76.14
73.86
72.73
75.23
81.82
64.77
77.27
76.14
61.36
79.55

`77.27
54.55
69.32
72.73
67.05
72.95
75.00
51.14
51.14
48.86
60.23
70.45
57.95
89.77
77.27

Midjourney
70.29
72.96
82.75
75.95
73.48
68.77
70.72
62.74
65.43
68.16
51.89
64.35
70.91
73.67
66.44
71.01
59.65
67.06
61.55
85.36
74.90
67.40
51.19
51.19
48.81
73.91
63.83
69.49
95.44
93.39

Parti
68.42
70.32
67.11
64.47
73.68
65.79
71.05
60.53
65.79
69.74
67.11
59.21
67.11
57.89
76.32
69.74
61.84
53.95
67.11
63.16
61.58
69.74
51.32
49.32
48.68
56.58
61.84
52.63
86.84
86.84

AA
72.09
74.68
74.08
75.18
75.57

69.21
70.83
62.97
70.92
71.26

58.48
64.76
67.90
59.66
70.01

67.46
56.32
62.67
64.27
67.20
69.66

65.82
51.21
50.54
49.01
65.25
66.58

64.83
91.30
86.44

AF
-6.80
-5.48

-8.99
-5.81
-5.73
-7.78
-7.47

-16.85
-5.80

-7.18
-18.08
-16.00

-2.77

-16.67
-18.62

-3.14
-25.19
-19.74

-5.80
-8.74

-10.96
-4.33

-11.70
-11.65
-11.04

-0.66
-0.43
-0.21

无

无

mAP
89.46
90.37
85.30
90.08
91.15

88.83
88.85
52.43
89.69

89.28
87.14
78.18
75.63
89.99
78.16
91.02

72.32
67.14
73.67
86.36

84.90
85.98
51.24
63.77
60.32
87.70

83.32
87.18
99.20
98.92

CA
56.05
53.09
57.43
56.97
60.27

55.02

43.85
24.76
46.18
48.05
62.94
38.09
48.76
59.66
54.96
68.99

52.54
36.27
37.53
58.83
54.28
66.75

28.19
23.54
39.20
56.99
51.39
68.52

94.35
90.15

注：加粗字体表示最佳平均性能。
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回放方法，如 LwF、EWC 和 S-Prompts，几乎完全失

效。它们的平均检测准确率（AA）均在 50% 左右（相

当于随机猜测），mAP 和 CA 指标极低，且遗忘非常

严重（AF 约-11%）。这有力地印证了本文之前的判

断：在增量阶段仅有单类正样本且无任何回放可用

时，这些方法会因损失函数失效、分类头输出偏差和

特征表示漂移等问题而崩溃。然而，应用了本文提

出的通用转换框架（标记为+本文方法）后，局面发生

了 根 本 性 转 变 。 例 如 ，改 进 后 的 LwF 的 AA 从

51. 21% 提 升 至 65. 25%，EWC 从 50. 54% 提 升 至

66. 58%，S-Prompts 从 49. 01% 提升至 64. 83%，相对

提升幅度均在 20%～30% 以上。更令人瞩目的是，

这些改进后的方法在平均遗忘度（AF）上表现卓越，

普 遍 接 近 于 零（ 如 ，LwF 为 -0. 66%， EWC 为

-0. 43%， S-Prompts 为-0. 21%），抗遗忘能力远超上

面两个场景下的方法。这充分证明，本文结合了提

示微调（PT）、余弦归一化（CN）和知识蒸馏（KD）的

框架能够有效稳定特征表示、校准分类器输出并利

用历史知识，从而在零回放的极端约束下成功实现

了高效的持续学习。甚至部分改进后的方法在 AA
等指标上反超了某些基准场景 2 方法，显示了该框

架强大的性能恢复和抗遗忘能力。

最后，将所有持续学习结果与联合训练上界进

行比较，后者代表了理想数据条件下的最优性能。

基 于 ViT 的 完 全 微 调（ViT-FT）达 到 了 最 高 的 AA
（91. 30%）、mAP（99. 20%）和 CA（94. 35%），显著优

于其他设置。ViT 的提示调优（ViT-PT）表现也相当

出色，证明了其高效性。然而，持续学习方法与联合

训练上界之间存在的显著性能差距，清晰地表明在

数据流式到达且资源受限的持续学习场景下，实现

高效学习并完全避免知识遗忘仍然是一项充满挑战

的研究课题。

3. 4　消融实验

为了系统性地评估提出的通用转换框架中各个

核心组件：知识蒸馏（KD）、余弦归一化（CN）和提示

微调（PT）的独立贡献及其组合效果，针对最严苛的

无回放场景进行了一系列消融实验。实验结果如表3
所示。

实验首先考察了基线情况，即不采用任何 KD、

CN 或 PT 组件的配置，仅仅进行连续微调。其性能

表现极其不佳，平均检测准确率（AA）仅为 50. 01%，

接近随机猜测水平，同时伴随着严重的灾难性遗忘

（平均遗忘度 AF 为-14. 53%）。这一结果清晰地验

证了本文之前的判断：在无回放的极端条件下，标准

方法难以有效学习并会遭遇性能崩溃。

随后，评估了单独引入每个组件的效果。无论

是单独引入知识蒸馏（KD）、余弦归一化（CN）还是

提示调优（PT），相对于基线虽然带来了微小的性能

提升（AA 分别提升至 51. 21%、51. 20% 和 51. 74%），

但 改 善 幅 度 有 限 ，且 遗 忘 问 题（AF 仍 在 -11%～

-12% 区间）依然非常严重。这表明，尽管每个组件

可能针对性地缓解了无回放场景下的某个特定问题

（如 KD 提供学习信号，CN 校准输出，PT 减少过拟

合），但单一策略的力量不足以应对该场景面临的多

重、交织的挑战。

进一步地，考察了两两组合这些组件的影响。

将 KD 与 CN 结合（AA： 59. 43%， AF： -5. 17%）、CN
与 PT 结合（AA： 58. 20%， AF： -5. 53%）或 KD 与 PT
结合（AA： 57. 83%， AF： -9. 12%），均能观察到比单

组件更显著的性能改善，尤其是在缓解遗忘方面

（AF 显著降低至-5%～-9% 的区间）。这有力地说

明了这些技术组件之间存在积极的协同效应，它们

的组合能够更有效地应对场景 3 的复杂困境。

最终，当同时集成所有 3 个核心组件（KD + CN + 
PT）时，得到了最佳的性能表现。该完整框架配置

取得了最高的平均检测准确率（AA： 65. 25%），相较

于基线提升超过 15%。更为关键的是，它几乎完全

消除了灾难性遗忘，实现了接近于零的平均遗忘度

（AF： -0. 66%）。这一结果不仅在准确率上远超所

表3　所提框架主要模块消融实验

Table 3　Ablation experiments on the main modules of 
the proposed framework

/%

KD
-
√
-
-
√
-
√
√

CN
-
-
√
-
√
√
-
√

PT
-
-
-
√
-
√
√
√

AA
50.01
51.21
51.20
51.74
59.43
58.20
57.83
65.25

AF
-14.53
-11.70
-12.20
-11.01

-5.17
-5.53
-9.12
-0.66

注：“√”表示采用，“-”表示不采用。
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有其他配置，在抗遗忘能力上更是实现了质的飞跃。

综上所述，消融实验（表 3）的结果表明了提出

的通用转换框架中知识蒸馏、余弦归一化和提示调

优 3 个组件的必要性和互补性。

3. 5　可视化实验分析

为可视化验证本文所提转换框架对性能的提

升，对模型输出的特征进行了可视化。如图 3 所示， 
应用所提方法后，各个 AI 模型类别的特征子空间在

经历全部5个学习阶段后表现出明显更小的位移。这

直观表明本文方法能够减少特征表示在持续学习过

程中的漂移，从而有助于维持模型的稳定性和性能。

此外，为了更深入地理解数据集中包含的 AI 图

像的特性及其检测难度，将本文方法与传统的 Deep⁃
fake 图像进行了对比分析。利用离散傅里叶变换

（discrete Fourier transform， DFT）计算并可视化了各

类模型生成图像的平均频率频谱，结果如图 4 所示。

分析结果清晰地揭示了一个重要现象：数据集收集

的 AI 图像和真实的图像在频率频谱上表现出高度

的相似性。然而，作为对比参照的 Deepfake 图像则

在频谱图中呈现出显著且易于观察的周期性模式。

这一对比有力地表明，所提出的 AI 检测任务所面临

的巨大挑战性。

4　结 论

AI 生成技术的迅速发展与广泛传播，使得对其

进行有效检测与精确的来源识别（版权溯源）成为一

项新兴且重要的研究议题。本文针对这一挑战，系

统性地开展了研究工作，主要贡献可归纳为 4 个方

面：1）构建并发布了专门面向此任务的检测数据库；

2）定义持续 AI 检测任务，并设计了 3 个具有代表性

的、难度递增的评测基准场景，这些场景依据对数据

回放的不同约束进行划分；3）针对不同场景下的挑

战，提出了相应的适配策略与改进框架，包括适配现

有持续学习方法的关键技术——“负样本共享机

制”，以及专为应对最严苛无回放场景而设计的 “通

用转换框架”；4）进行了全面的实验评估。

面向先进生成模型持续检测是一个充满挑战且

具有广阔前景的研究领域。本文通过系统地构建、

定义与评估，期望能为该领域的后续探索奠定坚实

基础，并激发更多创新性的研究方向。展望未来，若

干有价值的研究路径值得进一步探索，例如：可以扩

图 3　不同方法在增量后特征空间 t-SNE 可视化

Fig. 3　t-SNE visualization of incremental feature space for 
different methods（（a）LwF；（b）EWC；（c）S-Prompts；

（d）LwF+ours；（e）EWC+ours；（f）S-Prompts+ours）

图 4　不同生成模型的生成图像平均频率频谱可视化

Fig. 4　Visualization of average frequency spectra for different image generators
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展至更多的生成模型进行持续学习，从公共资源持

续收集和扩充更新的伪造模型，以及深入探索如何

有效利用与生成过程相关联的文本提示信息，以增

强检测与溯源的性能。
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